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Abstract

This thesis focuses on the automatic construction of linguistic tools and resources for
analyzing texts of low-resource languages. We propose an approach using Recurrent Neural
Networks (RNN) and requiring only a parallel or multi-parallel corpus between a well-
resourced language and one or more low-resource languages. This parallel or multi-parallel
corpus is used to construct a multilingual representation of words of the source and target
languages. We used this multilingual representation to train our neural models and we
investigated both uni and bidirectional RNN models. We also proposed a method to include
external information (for instance, low-level information from Part-Of-Speech tags) in
the RNN to train higher level taggers (for instance, SuperSenses taggers and Syntactic
dependency parsers). We demonstrated the validity and genericity of our approach on several
languages and we conducted experiments on various NLP tasks : Part-Of-Speech tagging,
SuperSenses tagging and Dependency parsing. The obtained results are very satisfactory.
Our approach has the following characteristics and advantages : (a) it does not use word
alignment information, (b) it does not assume any knowledge about target languages
(one requirement is that the two languages (source and target) are not too syntactically
divergent), which makes it applicable to a wide range of low-resource languages, (c) it

provides authentic multilingual taggers (one tagger for N languages).

Keywords : Natural Language Processing, Multilingualism, Anotation, Cross-lingual
transfer, Part-Of-Speech tagging, SuperSenses tagging, Dependency parsing, Recurrent

neural networks.
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Résumé

Cette these porte sur la construction automatique d’outils et de ressources pour 'analyse
linguistique de textes des langues peu dotées. Nous proposons une approche utilisant des
réseaux de neurones récurrents (RNN - Recurrent Neural Networks) et n’ayant besoin
que d’un corpus parallele ou mutli-parallele entre une langue source bien dotée et une ou
plusieurs langues cibles moins bien ou peu dotées. Ce corpus parallele ou mutli-parallele
est utilisé pour la construction d’une représentation multilingue des mots des langues
source et cible. Nous avons utilisé cette représentation multilingue pour ’apprentissage
de nos modeles neuronaux et nous avons exploré deux architectures neuronales : les RNN
simples et les RNN bidirectionnels. Nous avons aussi proposé plusieurs variantes des
RNN pour la prise en compte d’informations linguistiques de bas niveau (informations
morpho-syntaxiques) durant le processus de construction d’annotateurs linguistiques de
niveau supérieur (SuperSenses et dépendances syntaxiques). Nous avons démontré la géné-
ricité de notre approche sur plusieurs langues ainsi que sur plusieurs taches d’annotation
linguistique. Nous avons construit trois types d’annotateurs linguistiques multilingues : an-
notateurs morpho-syntaxiques, annotateurs en SuperSenses et annotateurs en dépendances
syntaxiques, avec des performances tres satisfaisantes. Notre approche a les avantages sui-
vants : (a) elle n’utilise aucune information d’alignement des mots, (b) aucune connaissance
concernant les langues cibles traitées n’est requise au préalable (notre seule supposition
est que, les langues source et cible n’ont pas une grande divergence syntaxique), ce qui
rend notre approche applicable pour le traitement d’un trés grand éventail de langues
peu dotées, (c) elle permet la construction d’annotateurs multilingues authentiques (un

annotateur pour N langages).



RESUME

Mots clés :  Traitement Automatique de la Langue, Multilinguisme, Annotation, Trans-
fert interlingue, Désambiguisation morpho-syntaxique, Annotation sémantique en gros

grain, Analyse en dépendance syntaxique, Réseaux de neurones récurrents.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Introduction

L’annotation linguistique de ressources consiste a ajouter des informations de nature
interprétative aux données brutes originales |Garside et al.| [1997]. Ces informations
peuvent étre d’ordre terminologique, lexical, morphologique, syntaxique ou sémantique
et les ressources linguistiques peuvent étre des lexiques, dictionnaires, transcriptions de

dialogues ou corpus de textes [Véronis 2000].

Les applications utilisant les ressources linguistiques annotées sont nombreuses et
diverses : recherche d’information interlingue, fouille de textes, extraction d’informations,
aide a la traduction, traduction automatique, etc. C’est la raison pour laquelle, depuis
quelques années, la construction automatique de telles ressources est devenue un champ de
recherche important en Traitement Automatique de la Langue (TAL) [Hamon et al. 2007]
[Viprey and Léthier| [2008] [Mazziotta 2010] [Bestgen| [2013].

La plupart des approches développées pour la construction de ressources linguistiques
annotées ont un objectif commun : minimiser le cofit de la production de telles ressources
en supprimant l'intervention humaine ou en la limitant a la seule tache de validation
et d’évaluation. Le point commun de ces approches est de trouver et d’explorer des
mécanismes non (ou trés peu) coiiteux pour exploiter des ressources linguistiques annotées
déja disponibles pour certaines langues et des corpus paralleles ou comparables pour

produire de nouvelles ressources annotées pour des langues faiblement dotées.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1.1 Motivations

Le Traitement Automatique de la Langue (TAL) regroupe a la fois la linguistique et
I'informatique. Cette discipline est devenue un axe de recherche indispensable pour analyser
la grande masse d’informations disponible et qui évolue sans cesse. Les deux derniéres
décennies ont vu des progres significatifs dans tous les domaines de TAL et une multitude
d’applications a vu le jour dans des domaines divers et variés tels que le traitement de la
parole, la traduction automatique, le résumé automatique, 'indexation et la recherche de
documents, I'extraction d’informations, etc. Malheureusement, la plupart des travaux et
applications concernent uniquement les langues «riches en ressources linguistiques» et plus

particulierement 1’ Anglais.

L’intérét de traiter automatiquement d’autres langues coincidait avec la croissance
rapide de I'Internet et de ses millions de pages Web repréesentant tout autant de textes
dans différentes langues exploitables et accessibles instantanément. Toutefois la difficulté
d’un traitement automatique de ces importantes masses de données réside dans le cotit de
constitution de ressources linguistiques nécessaires a cette automatisation, en particulier
I’annotation de corpus représentatifs. En effet, la constitution de tels corpus annotés est
coliteuse aussi bien par la diversité des annotations linguistiques que par le travail nécessaire

pour leur filtrage et codification informatique.

1.1.2 Projection interlingue d’annotations linguistiques

La projection interlingue consiste a identifier des équivalences terminologiques, morpho-
syntaxiques, syntaxiques ou sémantiques a partir de corpus de textes paralléles ou compa-
rables. Deux processus constituent un prérequis pour les approches de projection interlingue
d’annotations a partir de corpus : un alignement au niveau des paragraphes, des phrases
ou d’unités lexicales de taille variable, et une analyse linguistique pour 'annotation des

textes en langue source.

Ces approches permettent de produire des ressources linguistiques adéquates & moindre
colit pour des langues peu dotées mais elles ouvrent également la voie a des recherches sur

I’extension multilingue d’outils monolingues. Nous pourrons citer les travaux de [Yarowsky|
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

et al. [2001] qui ont utilisé un corpus parallele pour adapter des outils monolingues (POS
Taggers, chunkers et analyseurs morphologiques) a de nouvelles langues. La projection
entre langues a été réalisée en utilisant des techniques d’alignement de mots entre les
phrases du corpus parallele. Cette approche a été adaptée par Hwa et al. [2002] aux
nivaux grammatical et syntaxique pour faire une projection des informations concernant les
dépendances syntaxiques de I’anglais vers le chinois. Feldman et al. [2006] ont expérimenté
la projection interlingue a partir de corpus comparables pour transférer des étiquettes
morpho-syntaxiques entre le russe, le polonais et le tcheque. L’annotation en allemand de
rOles sémantiques par projection interlingue a partir de la paire de langues anglais-allemand
a été déja abordée par |[Padé and Lapatal [2005) 2009]. Pado and Pitel [2007] ont évalué
la généricité de cette approche du point de vue des langues en 'appliquant a la paire
anglais-francais. Les résultats sont proches de ceux obtenus pour 'allemand. [Kim et al.
[2011] ont utilisé des informations fournies par un aligneur de mots pour transférer les
entités nommeées et leurs relations de ’anglais vers le coréen en vue de la construction
d’un corpus d’apprentissage pour un systéme d’extraction d’information a partir du Web.
Abdulhay [2012] a utilisé les relations sémantiques extraites par transitivité traductionnelle
a partir de corpus multilingue aligné pour la constitution d’une ressource sémantique en
arabe. Plus récemment, |Jabaian| [2012] s’est intéressé a la portabilité multilingue d’un
systéeme de compréhension de la parole en proposant d’utiliser la traduction automatique
afin de minimiser le cotit du développement d’un nouveau systéme de compréhension dans

une nouvelle langue [Jabaian et al.| [2013].

Les approches de projection interlingue par alignement de mots affichent des résultats
satisfaisants en annotations lexicales et morpho-syntaxiques pour les couples de langues
voisines, mais les résultats pour les annotations syntaxiques et sémantiques des langues a

morphologie riche restent insufisants.

1.1.3 Multilinguisme et traitement automatique de la langue

Les technologies du TAL ont pour objectif d’aider a analyser rapidement de grosses
quantités de données textuelles. Cette analyse (linguistique) consiste & déterminer les unités

de sens que contient le texte a traiter. Pour réaliser cette tache, le processus d’analyse
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

linguistique a besoin d’un ensemble de modules de traitement dont le nombre et la nature

varient selon la langue considérée et d’un ensemble de ressources linguistiques adaptées.

Il existe principalement deux types d’approches utilisées pour le développement des
outils de TAL : celles a base de regles et de lexiques dites « symboliques » [Fuchs| [1993]
et celles s’appuyant sur des corpus dites « statistiques » |Cornuéjols and Miclet| 2002].
La combinaison de ces deux approches a permis le développement de méthodes hybrides

[Jurafsky| [2000].

L’analyse linguistique a base de regles repose sur des ressources généralement construites
a la main. L’objectif étant le transfert de ’expertise des linguistes pour disposer des lexiques
et des regles nécessaires au fonctionnement des outils de TAL. Le principal avantage de
cette approche est qu’elle fournit des résultats présentant un minimum de qualité lexicale

et grammaticale due a l'utilisation de ces ressources linguistiques.

Les approches statistiques tablent sur la mise en évidence, par des techniques d’appren-
tissage automatique, des régularités présentes dans des corpus significatifs de textes. Les
performances des outils TAL utilisant des modéles neuronaux profonds pour les langues
riches en données annotées, s’approchent de plus en plus de la performance humaine. En
revanche, les performances de ces outils pour les langues peu dotées sont largement en-
dessous des performances des modeles de 1’état de I’art basés sur les ressources linguistiques
(lexiques et regles grammaticales). Ceci est dii au fait que 'apprentissage profond nécessite

des données annotées volumineuses pour fournir des performances élevées.

1.1.3.1 Modules et ressources pour ’analyse linguistique monolingue

Certains modules de ’analyse linguistique sont génériques dans la mesure ou ils peuvent
assurer le traitement de la majorité des langues traitées. D’autres, plus spécifiques, ne
sont utilisés que dans des cas bien précis définis selon la langue a traiter. Une analyse

linguistique standard se compose des modules suivants [Besangon et al. 2010 :

1. Tokenisation : Ce module consiste a découper les chaines de caractéres du texte en
mots, en prenant en compte le contexte ainsi que les régles de découpage. Ce module

utilise généralement des regles de segmentation ainsi que des automates d’états finis.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

2. Analyse morphologique : Ce module a pour but de vérifier si le mot (token) appartient
a la langue et d’associer a chaque mot des propriétés syntaxiques qui vont servir dans
la suite des traitements. Ces propriétés syntaxiques sont décrites en classes appelées
catégories grammaticales. La consultation de dictionnaires de formes ou de lemmes

permet de récupérer les propriétés syntaxiques concernant les mots a reconnaitre.

3. Analyse morpho-syntaxqiue : Apreés 'analyse morphologique, une partie des mots
restent ambigus d’'un point de vue grammatical. Par exemple, le mot "car' peut
avoir la catégorie grammaticale "Conjonction" ou "Substantif'. [’analyse morpho-
syntaxique réduit le nombre des ambiguités en utilisant soit des régles ou des matrices
de désambiguisation. Les regles sont généralement construites manuellement et les
matrices de bi-grams et tri-grams sont obtenues a partir d'un corpus étiqueté et

désambiguisé manuellement.

4. Analyse syntaxique : Ce module consiste a identifier les principaux constituants de
la phrase et et les relations qu’ils entretiennent entre eux. Le résultat de I'analyse
syntaxique peut étre une ou plusieurs structures syntaxiques représentant la phrase
en entrées. Ces structures dépendent du formalisme de représentation utilisé : un
arbre syntagmatique, un arbre de dépendance ou une structure de traits. L’analyse
en dépendance syntaxique consiste a créer un arbre de relations entre les mots de
la phrase. Le module d’analyse syntaxique utilise des régles pour 'identification des
relations de dépendance ou des corpus annotés en étiquettes morpho-syntaxiques et

en relations de dépendance.

5. Analyse sémantique : Ce module a pour objectif de construire une représentation du
sens de la phrase a analyser, en associant a chaque concept rencontré un objet ou
une action appartenant a un référentiel. Il existe plusieurs niveaux pour ’analyse

sémantique : désambiguisation lexicale, étiquetage en roles sémantiques, etc.

1.1.3.2 Modules et ressources pour I’analyse multilingue

Les premiers outils de traitement automatique de la langue a base de regles utilisaient
des ressources monolingues : lexiques, regles syntaxiques, etc. Mais pour étendre ces outils

a de nouvelles langues, il faut construire des ressources pour chaque langue. Cependant, la
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construction de ressources linguistiques de qualité est une tache lente et cotiteuse.

1. Corpus paralléles : Un corpus paralléle est un ensemble de traductions et de leurs

originaux respectifs, alignés au niveau des paragraphes, phrases ou méme des mots.

(a)

Hansard |Roukos et al.| [1995] : Ce corpus paralléle anglais-frangais est composé
des débats du Parlement canadien et a été constitué dans les années 1990. 11 a

été utilisé en traduction automatique et en extraction de terminologie bilingue.

Arcade : Ce corpus a été constitué dans le cadre du projet ARCADE II [Veronis
et al. 2008|. Il est composé de deux corpus multilingues : un corpus extrait
du Journal Officiel de la Communauté Européenne (corpus JOCE) et un cor-
pus extrait du journal Le Monde Diplomatique (corpus MD).Le corpus JOCE
des langues a écriture latine (frangais, anglais, allemand, italien et espagnol)
contient un million de mots par langues. Il est constitué des questions écrites
des parlementaires européens a la Commission et des réponses de celle-ci pour
l'année 1993. Le corpus MD est composé de textes paralleles aux contenus
homogenes dans une large gamme de langues distantes : arabe, chinois, francais,

grec, japonais, persan et russe.

Opus : Opus est base de données composée de plusieurs corpus parallele et
multilingue mis en libre acces sur Internetlﬂ Cette base contient entre autres le
texte de la Constitution européenne en 21 langues. Ces corpus paralleles ont
été particulierement utilisés en traduction statistique mais aussi en traduction
assistée par ordinateur. Plusieurs outils utilisant les techniques d’alignement
ont été développés pour exploiter ces corpus paralléles dans le but de produire
des bases de données terminologiques (alignement au niveau du mot) ou des

mémoires de traduction (alignement au niveau de la phrase).

Nous avons utilisé lors de nos expérimentations le corpus ARCADE et le corpus

Furoparl qui fait partie de la base Opus.

2. Plongements lexicaux multilingues : Les word embeddings monolingues sont des

représentations continues des mots d’un texte ou d’une séquence, en se basant

1. http ://urd.let.rug.nl/tiedeman/OPUS/
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sur la notion de contexte auquel appartient le mot |[Mikolov et al. 2013a]. Ces

représentations vectorielles permettent de capturer la sémantique exprimée par

chacune des occurrences. Ces représentations sont utilisées pour comparer les termes

entre eux et exprimer, sous forme de distances, les relations potentielles entre les

termes.

(a)

MultiVec : MultiVec est un ensemble d’outils permettant de calculer des re-
présentations continues de texte a différents niveaux de granularité (mots ou
séquences de mots). Pour comparer les représentations des mots ou des séquences
de mots, Multivec propose plusieurs mesures de similarité ou de distance |Bérard

et al.| 2016].

Barista : BARISTA (Bilingual Adaptive Reshuffling with Individual Stochastic
Alternatives) [Gouws et al. 2015] est un modele fondé sur 'utilisation d’une
liste de paires de mots (mot source traduction cible ou bien mot source-mot cible
portant la méme information linguistique) pivots pour la construction d’une
représentation distribuée bilingue. Cette représentation est apprise en utilisant
un modele neuronal sur un corpus bilingue dans lequel les mots pivots d’une
langue sont remplacés aléatoirement par les mots correspondants dans 'autre

langue.

1.1.4 Structure de la thése

Cette these comprend six chapitres :

Le premier chapitre décrit nos motivations et une partie théorique sur les différentes an-

notations linguistiques ainsi que les réseaux de neurones utilisés en traitement automatique

de la langue.

Dans le chapitre 2 nous passons en revue les différents travaux existants concernant la

projection interlingue d’annotation a partir de corpus paralleles.

Le chapitre 3 est consacré a la présentation de notre approche d’annotation multilingue

a partir de corpus paralleles. Nous décrivons, dans un premier temps, les différentes
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architectures neuronales standard utilisées. Ensuite, nous présentons les améliorations que

nous avons apporté a ces architectures.

Dans le chapitre 4, nous présentons un annotateur morpho-syntaxique multilingue

contsruit en utilisant des réseaux de neurones récurrents.

Le chapitre 5 est centré sur I'annotation en SuperSenses étendant le modeéle neuronal

utilisé en désambiguisation morpho-syntaxique.

Dans le chapitre 6, nous étudions ’application de notre modele neuronal pour ’annota-

tion en dépendance syntaxique.

Enfin, nous présentons les conclusions et les perspectives de cette these.

1.2 Jeux d’étiquettes syntaxiques et sémantiques

Nous décrivons dans cette section les jeux d’étiquettes utilisées par les différents outils

que nous avons développés pour ’analyse morpho-syntaxique, syntaxique et sémantique.

1.2.1 Les étiquettes morpho-syntaxiques universelles

Pour évaluer notre analyseur morpho-syntaxique utilisant la projection interlingue et
fondée sur les réseaux de neurones récurrents, nous avons utilisé des étiquettes universelles
[Petrov et al.| [2012]. Ceci est dii au fait que notre approche suppose un jeu commun
d’étiquettes morpho-syntaxiques entre la langue source et les langues cibles. Le tableau
met en correspondance les étiquettes du Penn TreeBank et les étiquettes universelles pour
I’anglais. Une seule étiquette est attribuée a chaque mot en fonction de son role dans la
phrase et les mots sont classés a partir de huit catégories grammaticales : le verbe (VB), le
nom (NN), le pronom (PR + DT), 'adjectif (JJ), 'adverbe (RB), la préposition (IN), la

conjonction (CC), et I'interjection (UH).
1.2.2 Les étiquettes sémantiques a gros grain

L’annotation sémantique a gros grain (SuperSenses) est une tache qui consiste a annoter
chaque unité du texte, avec un jeu d’étiquettes sémantiques générales définies par les

catégories lexicographiques de WordNet (SuperSenses). Elle peut étre vue comme une
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Etiquette Penn TreeBank Description Etiquette Universelle
CC conjunction, coordinating CONJ
CD cardinal number NUM
DT determiner DET
EX existential there DT
FW foreign word X
IN conjunction, subordinating or preposition ADP
JJ adjective ADJ
JJIR adjective, comparative ADJ
JJS adjective, superlative ADJ
LS list item marker X
MD verb, modal auxillary VERB
NN noun, singular or mass NOUN
NNS noun, plural NOUN
NNP noun, proper singular NOUN
NNPS noun, proper plural NOUN
PDT predeterminer DET
POS possessive ending PRT
PRP pronoun, personal PRON
PRPDOL pronoun, possessive PRON
RB adverb ADV
RBR adverb, comparative ADV
RBS adverb, superlative ADV
RP adverb, particle PRT
SYM symbol X
TO infinitival to PRT
UH interjection X
VB verb, base form VERB
VBZ verb, 3rd person singular present VERB
VBP verb, non-3rd person singular present VERB
VBD verb, past tense VERB
VBN verb, past participle VERB
VBG verb, gerund or present participle VERB
WDT wh-determiner DET
WP wh-pronoun, personal PRON
WPDOL wh-pronoun, possessive PRON
WRB wh-adverb ADV
punctuation mark, sentence closer
, punctuation mark, comma
punctuation mark, colon
( contextual separator, left paren
) contextual separator, right paren

TABLE 1.1 — Correspondance entre le jeu d’étiquettes morpho-syntaxiques du Penn treebank
et des étiquettes Universelles.

tache a cheval entre la reconnaissance d’entités nommeées et la désambiguisation lexicale.
La reconnaissance d’entités nommées consiste a identifier des objets textuels (i.e. un mot,

ou un groupe de mots) catégorisables dans des classes telles que noms de personnes, noms
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d’organisations ou d’entreprises,noms de lieux, quantités, distances, valeurs, dates, etc.
Le réle de la désambiguisation lexicale est de sélectionner les sens corrects d’instances
contextualisées de mots ambigus, parmi I'ensemble de leurs sens possibles (ou sens candidats).
La complexité a modéliser et & traiter 'ambiguité lexicale ainsi que les limitations de la
reconnaissance d’entités nommeées ont fait émerger 'annotation sémantique lexicale (sens
lexical) & gros grain. Ce type de d’annotation permet par exemple de lever 'ambiguité
lexicale des mots. Le tableau ci-dessous présente le jeu d’étiquettes SuperSenses [Ciaramita,
and Johnson [2003]. Ce jeu comprend au total 41 sens, répartis en deux catégories : 26
étiquettes pour représenter les sens des noms et 15 autres pour représenter les sens des

verbes, plus une étiquette unique (catch-all) pour les autres unités (adjectifs, adverbes,

etc.).
NOUNS
SuperSens NOUNS DENOTING SuperSens NOUNS DENOTING
act acts or actions object natural objects (not man-made)
animal animals quantity quantities and units of measure
artifact man-made objects phenomenon | natural phenomena
attribute attributes of people and objects plant plants
body body parts possession possession and transfer of possession
cognition cognitive processes and contents process natural processes
communication | communicative processes and contents | person people
event natural events relation relations between people or things or ideas
feeling feelings and emotions shape two and three dimensional shapes
food foods and drinks state stable states of affairs
group groupings of people or objects substance substances
location spatial position time time and temporal relations
motive goals Tops abstract terms for unique beginners
VERBS
SuperSens VERBS OF SuperSens VERBS OF
body grooming, dressing and bodily care emotion feeling
change size, temperature change, intensifying motion walking, flying, swimming
cognition thinking, judging, analyzing, doubting | perception seeing, hearing, feeling
communication | telling, asking, ordering, singing possession buying, selling, owning
competition fighting, athletic activities social political and social activities and events
consumption eating and drinking stative being, having, spatial relations
contact touching, hitting, tying, digging weather raining, snowing, thawing, thundering
creation sewing, baking, painting, performing

TABLE 1.2 — Le jeu d’étiquettes SuperSenses (annotation sémantique a gros grain).

1.2.3 Les étiquettes des relations de dépendance syntaxique universelles

Le but de I'analyse en dépendance syntaxique est d’établir des relations entre les mots
d’une phrase. Chaque mot de la phrase est gouverné par un unique autre mot. Les mots
sont liés par une relation de type gouverneur-dépendant ayant un réle syntaxique spécifique.
L’ensemble de ces relations syntaxiques pour une phrase donnée constitue la structure de

dépendances de cette phrase. L’étiquette d’une relation de dépendance syntaxique décrit le
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Etiquette Universelle Description

root the head of a sentence

nsubj nominal subject

nsubjpass passive nominal subject

csubj clausal subject

csubjpass clausal passive subject

dobj direct object

iobj indirect object

ccomp clausal complement

xcomp open clausal complement

nmod nominal modifier

advmod adverbial modifier

advel adverbial clause modifier

neg negation

appos apposition

amod adjectival modifier

acl clausal modifier of a noun (adjectival clause)
det determiner

case case marking

vocative addressee

aux auxiliary verb

auxpass passive auxiliary

cop copula verb

mark subordinating conjunction

expl expletive

conj conjunct

cc coordinating conjunction
discourse discourse element
compound relation for marking compound words
name names

mwe multiword expressions that are not names
foreign text in a foreign language
goeswith two parts of a word that are separated in text
list used for chains of comparable elements
dislocated dislocated elements
parataxis parataxis

remnant remnant in ellipsis
reparandum overridden disfluency

punct punctuation

dep unspecified dependency

TABLE 1.3 — Le jeu d’étiquettes des relations de dépendance syntaxique universelles.

role que les mots gouverneur et dépendant ont 'un pour 'autre. Plusieurs jeux d’étiquettes
pour les relations de dépendance syntaxique ont été élaborés mais un jeu d’étiquettes
universelles a été développé dans le cadre du projet UD [Nivre et al.| 2016]. L’objectif de ce
projet est de mettre & la disposition de la communauté du TAL des corpus en dépendances
dans différentes langues dont le jeu d’étiquettes est identique. Le tableau ci-dessous présente

la liste des étiquettes des relations de dépendance syntaxique universellesﬂ

2. http ://universaldependencies.github.io/docs/u/dep/index.html
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1.3 Les réseaux de neurones pour ’analyse linguistique

Un réseau de neurones peut étre décrit comme un graphe pondéré, composé d’une
couche d’entrée, d’une ou plusieurs couches cachées, et d'une couche de sortie. Chaque
couche est composée d’un ensemble de neurones formels. Un neurone formel peut étre défini

par les cinq éléments suivants (voir figure [1.1)) :

1. La nature de ses entrées.
2. La fonction d’entrée qui définit le pré-traitement effectué sur les entrées.

3. La fonction d’activation du neurone qui définit son état interne en fonction de son

entrée.

4. La fonction de sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de son état d’activa-

tion.

5. La nature de la sortie du neurone.

Plusieurs architectures neuronales ont été expérimentées ces dernieres années. Parmi
ces modeles on trouve les réseaux de neurones feedforward et les réseaux de neurones

récurrents.

Le réseau de neurones feedforward est I'un des réseaux multicouches les plus simples
[Hornik et al.| |1989]. Ce modeéle canalise l'entrée directement a travers le réseau, sans jamais
toucher deux fois le méme nceud. Par conséquent, I'information d’une entrée est perdue
apres son traitement, et chaque entrée est traitée de fagon completement indépendante des

autres |Glorot and Bengio 2010].
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Les réseaux de neurones récurrents (on utilise 'acronyme RNN en anglais - pour
Recurrent Neural Networks) sont théoriquement plus puissants que les réseaux feedforward
en modélisation du langage en raison de leur capacité a représenter tous les mots de
I’historique plutét que dans un contexte a longueur fixe |Graves 2012|. Les réseaux de
neurones récurrents sont des réseaux de neurones optimisés pour ’apprentissage séquentiel
ol la sortie précédente influencera la prédiction suivante. Ceci est réalisé par une boucle qui
renvoie les sorties au début d’une couche cachée, conservant ainsi I'information séquentielle
dans I’état caché du réseau. La nouvelle entrée en conjonction avec ’ancien état caché

détermine la sortie suivante.

Les réseaux de neurones récurrents se sont montrés les plus efficaces pour les taches
d’annotation de séquences de mots. C’est & ce type de modele neuronal que nous nous
intéressons principalement dans cette theése et que nous décrivons en détails dans le chapitre

3.

Notons, enfin, que de plus en plus de travaux de TAL utilisent les réseaux de neurones
[Bengio et al. 2003} |Collobert et al.| 2011} Henderson 2004; Mikolov et al. 2010} Federici
and Pirrelli| [1993]. Federici and Pirrelli |[1993] font partie des premiers a avoir développé
des annotateurs morpho-syntaxiques basés sur les réseaux de neurones, Bengio et al.|[2003]
et [Mikolov et al. [2010] ont utlisé les réseaux de neurones pour construire des modeles
de langages. (Collobert et al|]2011] ont employé les techniques de réseaux de neurones
profonds pour ’apprentissage multitdche qui comprend : ’annotation morpho-syntaxique,
la reconnaissance d’entités nommées et 'annotation sémantique. Henderson| [2004] a aussi
proposé des méthodes d’apprentissage d’analyseurs syntaxiques fondées sur les réseaux de

neurones.
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Chapitre 2

Projection interlingue

d’annotations linguistiques - Etat
de l’art

2.1 Introduction

"Comment adapter des outils de TAL congus pour une langue richement dotée en
ressources linguistiques & des langues peu dotées 7", cette question a constitué un sujet de
recherche pendant plusieurs années du fait de la disponibilité de plus en plus de corpus de

textes paralleles entre les langues richement dotées et les langues peu dotées.

Dans ce chapitre, nous présentons un état de ’art sur les approches de projection

interlingue (transfert cross-lingue) d’annotations.

Nous commencerons par un rappel de quelques notions générales sur les annotations
linguistiques et les langues peu dotées. Nous présenterons ensuite les principales approches
de projection interlingue fondées sur I’alignement de mots. Apres avoir passé en revue les
principales méthodes d’alignement de mots a partir de corpus de textes paralleles, nous
décrirons par la suite les approches non-supervisées et semi-supervisées pour le transfert
d’annotations linguistiques. Enfin, nous cléturons ce chapitre par les approches utilisant

les plongements lexicaux bilingues.
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2.2 Définitions

2.2.1 Annotation linguistique

L’annotation linguistique de ressources consiste a ajouter des informations de nature
interprétative aux données brutes originales [Garside et al.| [1997]. Ces informations
peuvent étre d’ordre terminologique, lexical, morphologique, syntaxique ou sémantique
et les ressources linguistiques peuvent étre des lexiques, dictionnaires, transcriptions de

dialogues ou corpus de textes [Véronis 2000; Eshkol-Taravella] 2015].

Depuis les premiers travaux du traitement automatique de la langue, trois approches
pour I'annotation de ressources linguistiques ont été explorées : manuelle, automatique et
semi-automatique. L’approche manuelle sollicite des annotateurs humains pour interpréter
et décider de I'annotation a affecter en utilisant un guide d’annotation qui doit étre clair,
exhaustif et non ambigu [Mélanie-Becquet and Landragin| 2014]. Il est, bien entendu,
évident que les annotations effectuées par des annotateurs humains dépendent de leur
expertise du domaine annoté et de leurs connaissances théoriques. Pour chiffrer la fiabilité
(qualité) des annotations, plusieurs mesures ont été développées pour calculer le degré de
concordance entre les annotateurs (accord inter- et intra-annotateur). Parmi ces mesures,
on trouve I'indice Kappa |Cohen| [1960; Carletta [1996]. L’approche automatique consiste &
utiliser des outils d’annotation ne nécessitant aucune intervention humaine. La encore, les
annotations produites dépendent des choix théoriques et méthodologiques utilisés lors de
la conception de ces outils d’annotation. Les annotations produites automatiquement par
des outils peuvent étre vérifiées et validées par des annotateurs humains, c’est le role de

I’annotation semi-automatique.

Nous nous intéressons dans cette thése au développement d’outils pour I’annotation
automatique de corpus. Nous nous focalisons sur les étiquettes morpho-syntaxiques, les
étiquettes sémantiques de type SuperSenses et les étiquettes syntaxiques de type relation
de dépendance. Nous avons fait le choix d’utiliser des étiquettes universelles pour comparer
les résultats de nos outils avec ceux de 1’état de l'art [Petrov et al. 2012] |[Nivre et al.

2016).
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2.2.2 Langues peu dotées

Les langues peu dotées désignent généralement les langues moins bien informatisées

que les grandes langues véhiculaires comme ’anglais, I'espagnol ou le francais.

Cependant cette définition est vague et non précise. Nous pouvons affiner cette définition
en utilisons les travaux de Berment| [2004], qui a proposé de catégoriser les langues, selon leur
degré d’informatisation en trois catégories : langues trés bien dotées, langues moyennement
dotées et langues peu ou pas dotées. Le degré d’informatisation d’une langue est évalué
par un groupe de locuteurs de cette langue selon une multitude de criteres (tels que la
disponibilité des outils et ressources : traitement du texte, traitement de 1’oral, traduction,
etc.). Le degré d’informatisation d’une langue peu dotée est compris entre 0 et 9,99, on
dit qu’une langue est moyennement dotée si son degré d’informatisation est entre 10 et
13.99, et finalement une langue est dite trés bien dotée si son degré se situe entre 14 et 20.
Cette facon de catégoriser les langues a été critiquée par Prys [2006], qui juge que plusieurs
criteres, reflétant la disponibilité ou non des ressources plus basiques, ne sont pas pris en
compte, tels que la disponibilité ou non des journaux quotidiens sous forme électronique,

qui sont utiles dans plusieurs applications du TAL.

Duong [2017] souléve une autre interrogation, il existe une disparité au sein d’une
méme langue. Selon les taches traitées, la disponibilité des ressources et les performances
des outils traitant ces taches different. Par exemple, du point de vue de ’annotation
morpho-syntaxique, avec des annotateurs morpho-syntaxiques ayant des performances
avoisinant les 97% de précision |[Parra Escartin and Martinez Alonso| [2015], ’espagnol
n’est clairement pas une langue peu dotée. Mais du point de vue de ’analyse automatique
des sentiments, I’espagnol, ne possédant pas de corpus annotés, est vu comme une langue
peu dotée. Il est donc plus judicieux de caractériser une langue par richement ou peu dotée
selon une tache donnée. [Duong [2017] considére donc une langue comme peu dotée pour
une tache donnée, s’il n’existe pas d’algorithme, utilisant les données disponibles, réalisant

cette tache de facon automatique et avec des performances adéquates.
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2.2.3 Alignement de mots

L’alignement de mots a partir de corpus de textes paralleles peut se décomposer
conceptuellement en deux aspects : il s’agit de repérer les mots du texte source et du texte
cible, puis de les mettre en correspondance. Il existe principalement trois approches pour
l'alignement de mots a partir de corpus de textes paralleles alignés phrase a phrase :

— Les approches a dominante statistique qui s’appuient par exemple sur les modeles
IBM [Brown et al| [1993]. L’outil d’alignement GIZA++ [Och and Ney [2000]
implémente notamment ce type d’approche. Cet outil implémente divers modeles
de traduction (IBM 1, 2, 3, 4, 5 et HMM). Ces modéles utilisent ’algorithme EM
[Dempster et al.| [1977] pour 'apprentissage a partir de corpus bilingues. L’alignement
des mots est réalisé a I'aide d’un algorithme de recherche de type Viterbi.

— Les approches linguistiques qui utilisent généralement des dictionnaires bilingues
déja disponibles mais aussi les résultats de I’analyse morpho-syntaxique des phrases
en langues source et cible [Debili and Sammouda; 1992} |Debili and Zribi| |1996;
Bisson [2000]. Les méthodes proposées par [Debili and Zribi |1996] ainsi que [Bisson
2000] utilisent des ressources linguistiques externes (lexiques, régles, etc.) pour
apparier les mots des textes paralleles alignés au niveau de la phrase.

— Une combinaison des méthodes statistiques avec différentes sources d’information
linguistique |[Bourigault| 1992} [Daille et al. [1994; Gaussier and Langé 1995} |Smadja
et al.| [1996} [Blankl [2000}; [Ozdowskal [2004; (Ozdowska and Claveaul 2006} [Semmar
and Meriama| [2010; Bouamor et al.| |2012].

2.2.4 Transfert d’annotations

La projection multilingue d’annotations linguistiques a été introduite au début des
années 2000 par [Yarowsky et al.| [2001]. Pour adapter des outils monolingues (analyseurs
morphologiques, analyseurs morpho-syntaxiques et analyseurs syntaxiques) & de nouvelles
langues, ces auteurs ont proposé de s’appuyer sur 'alignement des mots d’un corpus
paralléle pour transférer les annotations (les étiquettes morpho-syntaxiques) d’une langue
riche en ressources (anglais) vers des langues peu dotées en ressources (frangais, chinois,

tcheque, espagnol). Cette méthode a été utilisée avec succes dans plusieurs travaux pour la
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Therefore, Madam President, | would ask you ...

©) Je vous prie des lors, Madame la Présidente ...
PRON PRON 7?7?77 7?7?7772 1M NOUN NOUN NOUN

Annoations

©

Transfert des

FIGURE 2.1 — Exemple de la projection d’annotation morpho-syntaxique de ’anglais vers
le francais extrait du corpus paralléle Europarl : I’étape 1 est ’alignement en mots des
deux c6tés du corpus parallele, I'étape 2 est 'annotation du coté source et ’étape 3 est
la projection des annotations du c6té source vers le c6té cible. Les mots "prie, dés, lors”
n’ont pas été annotés car ils n’ont pas été alignés, le mot "la" a été mal annoté car aligné
par erreur.

projection de plusieurs types d’annotations et de concepts entre une multitude de langues

source et cible. On peut citer par exemple : ’'apprentissage d’analyseurs morpho-syntaxiques

par projection [Das and Petrov| [2011; [Li et al. 2012; Duong et al.| [2013; Téackstrom|

et al| 2013a; Wisniewski et al.| 2014], le transfert d’entités nommées [Kim et al| 2012], la

reconnaissance d’entités nommeées bilingues [Wang et al| [2013], 'annotation syntaxique

[Jiang et al.| 2011; [McDonald et al.| 2011; [Ma and Xia [2014; Rasooli and Collins| [2015;

Lacroix et al.| 2016], la projection d’annotations en sens réalisée par |[Bentivogli et al.| 2004;

wvan der Plas and Apidianaki 2014], 'annotation en roles sémantiques sur ’allemand par

projection interlingue & partir de la paire de langues anglais-allemand [Padé and Lapata)

2005 et dont la généricité a été évaluée dans [Pado and Pitel 2007; |Annesi and Basilil

2010]. L’approche de transfert d’annotation a été aussi utilisée dans la compréhension

automatique de la parole [Jabaian et al| 2013].

Nous présentons dans la figure [2.1] un exemple de projection d’annotation morpho-
syntaxique de 'anglais vers le francais. L’algorithme commence par une phase d’alignement,
puis la langue source est annotée et les annotations sont projetées dans la langue cible. Les
annotations qui en résultent, bien qu’elles soient imparfaites (bruitées), sont utilisées en
conjonction avec des algorithmes d’apprentissage pour entrainer des systémes de traitement

de la langue cible et construire des outils robustes, peu cotliteux et non supervisés. Les
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enjeux des approches utilisant la projection interlingue d’annotations, sont les suivants :
(a) les alignements sont bruités, ils ne sont pas toujours corrects (par exemple, I’alignement
du mot en frangais la avec le mot en anglais president, dans I’exemple de la figure est
erroné et donc I'annotation projetée est fausse), (b) les alignements sont incomplets, le
coté cible n’est pas complétement annoté par projection (par exemple, les mots "prie, dés,
lors" n’ont pas été annotés, dans I’exemple de la figure car ils n’ont pas été alignés) et
(c) la divergence linguistique entre les différentes langues traitées, ce qui est exprimé dans
une langue n’est nécessairement pas présent ou exprimé de la méme facon dans une autre
langue, et donc 'annotation projetée du c6té source n’est pas toujours correcte dans la
langue cible, par exemple, le phénomene de recatégorisation entre le francais et ’anglais
présenté par [Ballard [1991], prenant la phrase en anglais "He nearly got arrested" et sa
traduction en francais "il faillit se faire arréter', la reacatégorisation est au niveau de mot
nearly (adverbe) est sa traduction faillit (verbe), si on projette les annotations de l’anglais,

I’annotation du mot faillit sera erronée.

Ces raisons font que le résultat bruité de la projection d’annotation (c6té cible du corpus
parallele annoté par projection) n’est jamais utilisé dans son état brut, mais post-traité
en vue de limiter le bruit engendré par la projection d’annotation, soit avec des méthodes
robustes comme présenté par [Hwa et al.| [2005] ou bien en utilisant des contraintes pour
limiter les annotations possibles et admises pour chaque mot du corpus cible [Das and Petrov
2011; |Tackstrom et al.| |2013a]. Pour notre part, I’approche que nous proposons |Zennaki
et al. [2015b] n’utilise pas d’alignement au niveau des mots, qui sont source d’erreurs.
Nous nous basons sur I’alignement des phrases du corpus paralléle pour construire une
représentation bilingue des mots (des langues source et cible), cette représentation sera

utilisée pour I'apprentissage de nos modeles neuronaux.

Nous avons aussi proposé, en vue de gérer la divergence linguistique entre les langues
source et cible, I'utilisation d’un petit corpus annoté en langue cible pour I'adaptation de

nos modeles |Zennaki et al. 2015a).
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2.3 Etat de lart

1l existe principalement deux approches pour la projection interlingue ou le transfert
d’annotations linguistiques a partir de langues bien dotées (source) vers les langues fai-
blement ou peu dotées (cible) : celles utilisant les résultats de 'alignement au niveau des
mots et celles s’appuyant sur des représentations interlingues/multilingues entre les langues

source et cible.

Dans ce qui suit nous présenterons un état de I’art des travaux traitant de la projection
interlingue d’annotation. Nous avons réalisé nos travaux sur trois tdches du TAL : I’anno-
tation morpho-syntaxique, 'annotation sémantique & gros grain (SuperSenses) et I’analyse
en dépendance syntaxique. Nous mettons plus ’accent sur les approches de 1’état de 'art

utilisant la projection interlingue pour réaliser une de ces trois taches.

2.3.1 Approches basées sur ’alignement de mots

Les approches utilisant la projection interlingue consistent a exploiter des corpus
de textes paralleles pour transférer les annotations produites par des outils d’analyse
linguistique appliqués a une langue source riche en données annotées vers une langue cible

moins bien dotée [Yarowsky et al.| 2001].

Plusieurs approches [Yarowsky et al.| 2001;|Das and Petrov| 2011;|Duong et al.| 2013; Ma,
and Xial [2014; Lacroix et al.| |2016] ont exploité, du fait de leur caractére non-supervisé, les
outils d’alignement statistique, ces outils d’alignement de mots sont généralement efficaces
pour aligner les mots simples, mais leurs performances ne sont pas toujours satisfaisantes,
d’une part, lorsque les langues source et cible ont des morphologies et des structures
syntaxiques différentes, et d’autre part, pour aligner les expressions multi-mots [Allauzen
and Wisniewski| [2010]. Cela a constitué la principale limite pour la projection d’annotations
linguistiques. Comme nous verrons dans ce qui suit (section plusieurs études ont
proposé [Li et al| 2012; [Tackstrom et al.| [2013a; [Wisniewski et al. 2014], pour palier aux
limites des méthodes d’alignement statistique, de les combiner avec différentes ressources

linguistiques.
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2.3.1.1 Meéthodes non-supervisées

L’aspect non-supervisé de ces méthodes porte sur la langue cible, elles n’utilisent donc

pas de ressources en langue cible.

Annotation morpho-syntaxique

Les pionniers dans le domaine de la projection interlingue d’annotations linguistique
sont [Yarowsky et al| [2001], ils ont proposé d’utiliser un corpus paralléle en vue de
projeter les annotations linguistiques d’une langue vers une autre via les alignements
automatiques au niveau des mots. Yarowsky et al.| [2001] ont pu démontrer l'efficacité
de cette approche avec la construction de deux types outils d’analyse linguistique : des
analyseurs morpho-syntaxiques et des analyseurs syntaxiques de surface (étape préalable
aux analyses syntaxique et sémantique), ces outils ont été construits pour deux langues

cibles le Frangais et le Chinois avec 1’Anglais comme langue source.

Tout d’abord, ils ont annoté le coté anglais (source) a I'aide d’un dispositif d’étiquetage
supervisé. Puis, a 'aide des alignements au niveau des mots du corpus paralléle, ils ont
projeté les annotations du coté source (anglais) vers les langues cibles (le frangais et le
chinois). Ils ont observé que, bien que la projection soit correcte dans de nombreux cas,
les étiquettes projetées restent tres bruitées. Par conséquent ils proposent d’utiliser une
heuristique basée sur le calcul d’un score de confiance, pour chaque couple de phrase aligné,
ils attribuent un score d’alignement, et ainsi ils ne gardent que les couples de phrases
avec un score d’alignement élevé. Ils n’utilisent, pour la projection d’annotations, que
les alignements non bruités. Enfin, le coté cible annoté par projection est utilisé pour
I’apprentissage d’outils d’analyse linguistique en langue cible, ces outils seront utilisés pour
annoter d’autres textes par la suite. Yarowsky et al.| [2001] ont obtenu des performances

trés satisfaisantes sur 'annotation morpho-syntaxique par projection.

Dans nos premiers travaux [Zennaki et al.| 2015bja], nous avons aussi traité cette tache,
nous avons proposé une méthode basée sur les RNN pour la construction d’annotateurs
morpho-syntaxiques multilingues, notre méthode n’utilise que les alignements au niveau

des phrases du corpus parallele et n’utilise pas d’informations d’alignement au niveau
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des mots (source d’erreurs et de bruits). Ayant fait le choix d’utiliser dans nos procédés
expérimentaux les mémes ressources (pour l'apprentissage et le test de nos modeles) ainsi
que la méme métrique d’évaluation que Das and Petrov| [2011] et Duong et al.| [2013], qui
sont des approches de références plus récentes et que nous présentons dans ce qui suit,
nous ne pouvons pas comparer les performances de nos modéles a ceux de [Yarowsky et al.
[2001]. Pour cette raison, nous avons construit un modele de référence (Projection Simple)

inspiré du modele de [Yarowsky et al|[2001] (voir tableau [2.1)).

Das and Petrov| [2011] utilisent aussi un corpus paralléle pour la projection des annota-
tions morpho-syntaxiques de I’anglais vers 8 langues européennes. Ils proposent d’utiliser,
en vue de réduire le bruit di a l'alignement et la projection d’annotations, un graphe
de similarité bilingue qui est construit, a partir de liens considérés comme siirs, entre les
deux cotes du corpus parallele. Les noeuds du graphe sont : des mots individuels du co6té
source et des trigrammes du c6té cible. Les arétes entre les trigrammes du c6té cible sont
pondérées avec une fonction de similarité syntaxique basée sur la co-occurrence du mot
central du trigramme avec les trigrammes auxquels il est connecté. Pour ce qui est des
arétes entre les deux langues (les mots du c6té source et trigrammes du coté cible), elles
sont pondérées avec une deuxieme fonction de similarité basée sur les scores des alignements
automatiques. La projection directe d’annotations, a travers les alignements en mots, ne
permet d’annoter qu’'une partie du coté cible, le graphe de similarité bilingue est donc
utilisé pour propager les annotations des noeuds cibles annotés par projection a d’autres
noeuds cibles. Das and Petrov [2011] proposent aussi de construire un dictionnaire des
annotations transférées les plus probables pour les trigrammes des mots cibles, puis ce
dictionnaire est utilisé pour la réduction du bruit et le filtrage des erreurs de 'annotation
par projection. |Das and Petrov| [2011] ont obtenu ainsi (graphe bilingue et dictionnaire)
une précision moyenne de 83.4% sur les 8 langues traitées contre une précision moyenne
de 78.8% pour la projection directe (Projection Simple). Duong et al. [2013] ont aussi
obtenu des performances similaires & celles de Das and Petrov [2011]. Nous avons évalué nos
modeles, en plus du francgais, [Zennaki et al.| [2015b] sur 3 des 8 langues utilisées par [Das
and Petrov| [2011; Duong et al. [2013], et nous avons obtenu des performances comparables

(voir tableau [2.1]).
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Modéele frangais allemand grec espagnol
Projection Simple 80.3 78.9 77.5 80.0
(Das, 2011) — 82.8 82.5 84.2
(Duong, 2013) — 85.4 80.4 83.3
(Zennaki, 2015) 85.6 82.1 79.9 84.4

TABLE 2.1 — Performances en taux d’erreur d’étiquetage de la Projection Simple, Das &
Petrov (2011), Duong et al (2013) et Zennaki et al (2015) en étiquettes morpho-syntaxiques
universelles.

Contrairement & [Das and Petrov) 2011] qui n’utilisent que les alignements avec un
dégrée de confiance (score d’alignement) élevé pour réduire le bruit dii aux alignements des
mots, [Duong et al.| [2013] proposent de trier les bi-phrases selon leurs scores d’alignement
et de n’utiliser que les n meilleurs pour la projection des annotations morpho-syntaxiques.
Les n phrases cibles annotées par projection directe sont utilisées, par la suite, pour
I’apprentissage d’'un annotateur morpho-syntaxique qu’ils nomment seed tagger. Les phrases
restantes sont divisées en plusieurs blocs de n bi-phrases, sur ces blocs [Duong et al.| 2013]
utilisent un processus itératif en 4 étapes : (1) annoter les n phrases cibles du i¢me bloc
avec le seed tagger, (2) affiner cette annotation avec les annotations obtenues par projection,
(3) réapprendre le seed tagger sur le iéme bloc et (4) faire le méme procédé avec le bloc

suivant jusqu’a I’annotation de tous les blocs.

Annotation en dépendance syntaxique

La projection des dépendances syntaxiques des phrases sources aux phrases cibles a
travers les liens d’alignement a été introduite par [Hwa et al.| [2005]. Cette méthode a été
depuis reprise et améliorée dans de nombreux travaux [McDonald et al. 2011} [Ma and
Xia, 2014; |[Rasooli and Collins 2015; Lacroix et al. 2016|, nous avons évalué nos modeles
neuronaux pour l'annotation en dépendance multilingue (voir chapitre @ sur le méme jeu
de données que ces approches de I’état de I'art, le tableau présente les performances de

notre modele et de ces méthodes d’état de 'art sur 4 langues cibles communes.

Hwa et al,| [2005] proposent une méthode semi-supervisée basée sur 'utilisation de
plusieurs heuristiques et régles définies manuellement, nous présenterons les principes de

cette approche dans la section suivante (section [2.3.1.2]).
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Modele frangais allemand espagnol italien
(McDonald et al., 2011) 73.13 69.77 68.72 70.74
(Ma and Xia, 2014) 67.53 74.30 75.53 77.74
(Rasooli and Collins, 2015)  79.91 74.32 78.17 79.64
(Lacroix et al., 2016) 77.92 73.75 76.87 77.82
Notre modele 75.85 71.98 75.12 72.75

TABLE 2.2 — Performances en pourcentage de mots étant correctement rattachés (-UAS—
Unlabeled Attachment Score) d’étiquetage de McDonald et al (2011), Ma and Xia (2014),
Rasooli and Collins (2015), Lacroix et al (2016) et notre modéle.

McDonald et al. [2011] proposent, & I'instar de Sggaard| [2011], de générer un annotateur
délixicalisé en dépendance sur des données annotées en langue source, mais qui sera, dans
une étape intermédiaire, re-lexicalisé en utilisant des données cibles annotées en dépendances

par projection.

Ma and Xia [2014] utilisent des données paralléles pour transférer des paramétres d’un
analyseur en dépendance appris en langue source, ceci afin de construire un analyseur en
dépendance pour la langue cible. En utilisant les alignements automatiques des données
paralleles, les dépendances sources sont projetées vers le co6té cible. Les dépendances cibles
sont ainsi pondérées par les poids des dépendances sources correspondantes. Les parametres
de P'analyseur en dépendance cible sont affinés en utilisant des données cibles annotées par
un annotateur en dépendance source délexicalisé. L’anglais est utilisé comme langue source,

les auteurs appliquent leur approche sur 10 langues cibles.

Les meilleurs résultats pour ’annotation en dépendance par projection interlingue
sont ceux obtenus par Rasooli and Colling| [2015] (voir tableau [2.2). [Rasooli and Collins
[2015] proposent une stratégie d’apprentissage qui tire parti des dépendances projetées de
haute qualité pour améliorer les résultats des analyseurs en dépendance cibles. Aprés avoir
démontré que la prise en compte des arbres de dépendances incomplets ou partiels (obtenus
par projection), durant 'apprentissage des analyseurs en dépendance cibles, dégradait
fortement les performances de ces derniers, ils définissent une stratégie d’apprentissage ou
le modele est initialement appris exclusivement sur les arbres cibles complets ou denses,
puis réappris de facon itérative sur des arbres cibles avec une densité décroissante (mais

complétés en utilisant une méthode d’analyse contrainte).
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Lacroix et al. [2016] utilisent une méthode similaire a la méthode proposée par |[Rasooli
and Collins [2015]. Ils proposent de filtrer au préalable les arbres de dépendances cibles,
obtenus par projection, pour ne garder que les arbres considérés comme fiables. Le corpus
cible partiellement annoté (apres projection) et filtré est utilisé dans une méthode d’ap-
prentissage partiel pour la construction d’annotateurs en dépendance cibles. Les résultats

obtenus par |Lacroix et al. [2016] sont décrits dans le tableau

Plusieurs autres travaux ont utilisé 'approche de I'apprentissage par transfert (ou
transfer learning) afin de proposer des outils de TAL pour les langues peu dotées en données
d’apprentissage [Pan et al. 2010]. On peut citer les travaux de Jiang et al.|[2015] qui ont
appliqué I’'apprentissage par transfert pour résoudre le probleme d’incompatibilité et de
divergence qui peuvent surgir lorsque plusieurs annotations sont exploitées simultanément.
Ils ont implémenté plusieurs modeles pour transférer les annotations d’un corpus source au
format d’annotation d’un autre corpus cible. L’outil proposé a été évalué sur la segmentation
en mots des textes chinois et aussi sur ’analyse en dépendance syntaxique. L’élément clé
de leur approche est un classificateur « orienté transfert », qui apprend les régularités
de correspondance entre les directives d’annotation & partir d’un corpus parallele annoté.
Ce classificateur comporte deux types d’annotations pour les mémes données. Dans le
méme ordre d’idées, Passban et al. [2017] ont mis en oeuvre deux moteurs de traduction,
le premier utilise 'approche statistique et le deuxiéme emploie une approche neuronale,
les deux sont entrainés sur une méme paire de langues mais ils sont utilisés pour traduire
une autre langue. Les deux langues utilisées dans la phase d’entrainement partagent des
caractéristique communes (syntaxique et/ou sémantique), ils ont expérimenté le Turc et
Azéris/Azerbaidjanais comme paire de langues. Grace a 'utilisation de deux moteurs et
I'exploitation de la similitude entre la paire de langues, ils ont réussi a développer un
modele fiable pour une langue riche en ressources (Turc), puis ils ont exploité les similitudes
interlingues afin d’adapter le modeéle pour qu’il fonctionne dans une langue proche avec

peu de ressources (Azéris).

42



CHAPITRE 2. PROJECTION INTERLINGUE D’ANNOTATIONS LINGUISTIQUES -
ETAT DE L’ART

2.3.1.2 Meéthodes semi-supervisées

Souvent, le transfert entre les langues repose sur 'existence de corpus paralleles et
I'utilisation d’outils d’alignement au niveau des mots entre la langue source et la langue
cible. Plusieurs outils permettant d’obtenir automatiquement de tels alignements sont
disponibles tels que GIZA++ |Och and Ney [2000] qui implémente des modeles statistiques
[Brown et al.| 1993]. Cependant, les performances des algorithmes d’alignement au niveau
des mots ne sont pas toujours satisfaisantes |Allauzen and Wisniewskil [2010] or cette étape
a un impact significatif sur la performance de la projection d’annotations linguistiques
[Fraser and Marcu 2007]. Pour pallier ces limitations, des études récentes ont proposé
de combiner les étiquettes transférées avec des informations monolingues apprises a l'aide
d’une technique partiellement supervisée afin de filtrer les séquences d’étiquettes invalides.
Par exemple, Li et al.| [2012]; Tackstrom et al. [2013a]; [Wisniewski et al. [2014] ont proposé
d’améliorer la performance de la projection en utilisant un dictionnaire d’étiquettes valides

pour chaque mot (récupérées a partir de WiktionaryE[).

Tackstrom et al.| [2013a] ont proposé d’affiner les annotations issues du dictionnaire Wik-
tionary a l’aide de contraintes de type obtenues par projection interlingue. Le dictionnaire
permet de connaitre pour chaque mot cible ’ensemble de ses catégories morpho-syntaxiques
possibles, ces catégories sont combinées aux annotations obtenues par projection pour
réduire ’espace de recherche et donc réduire I’ambiguité d’annotation. Pour intégrer les
deux sources d’information (les étiquettes projetées et le dictionnaire) dans leurs modeles de
séquences (HMM et CRF), Tackstrom et al. [2013a] proposent un ensemble de contraintes

de type et une généralisation ad hoc de leur critere d’apprentissage.

De méme que Tackstrom et al.|[2013a], |Wisniewski et al. [2014] proposent de fusion-
ner, dans un premier temps, les annotations obtenues par projection interlingue avec les
informations extraites de Wiktionary (associant a chaque mot cible ’ensemble de ses
étiquettes possibles) pour annoter automatiquement un corpus d’apprentissage en langue
cible, qui sera utilisé, par la suite, avec plusieurs contraintes de type dans un processus

d’apprentissage ambigué a base d’historique.

1. http ://www.wiktionary.org/
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Cependant, 'utilisation des contraintes de type lors de 'apprentissage a été vivement
critiqué par Pécheux et al.| [2015]. Ce détail d’implémentation est donc d’une importance
capitale pour obtenir de bonnes performances. Dans leur étude, Pécheux et al.[[2015] ont
pu démontrer qu’inclure les contraintes de type a ’apprentissage nuit aux performances
et donnent comme exemple le finnois et 'indonésien pour lesquels le taux d’erreur est

quasiment doublé.

Nous avons proposé dans |Zennaki et al.| [2015a] d’utiliser un petit corpus annoté en
langue cible pour ’'adaptation de nos modeles appris par projection. Dans ce scénario
semi-supervisé, nous avons utilisé un corpus d’adaptation en allemand de 1000 phrases.
Nous avons obtenu une précision sur I’allemand de 90.4% alors que Tackstrom et al.| [2013a]

et \Wisniewski et al. [2014] ont obtenu respectivement 90.5% et 89.9%.

Hwa et al. [2005] sont les premiers & avoir utilisé la projection interlingue des annotations
en dépendance syntaxique. Ils ont proposé une approche basée sur la correspondance directe
entre données paralleles, ils estiment que si deux mots en langue source sont respectivement
alignés a deux mots en langue cible et s’il existe une dépendance entre les deux mots en
langue source, alors cette dépendance existe probablement entre les deux mots en langue
cible; ils définissent donc un ensemble d’actions pour la projection de dépendances selon le
type d’alignement (un-a-un, un-a-plusieurs, plusieurs-a-un, un-a-nul ou bien plusieurs-a-
plusieurs). En exploitant les alignements au niveau des mots, ils utilisent des opérations et
actions prédéfinies combinées a des connaissances capturant les spécificités de la langue
source pour projeter les dépendances vers le c6té cible. Ils ont évalué leur approche, en
utilisant ’anglais comme langue source, sur deux langues cibles 1’espagnol et le chinois et
ils ont respectivement obtenu 72.1% et 53.9% en UAS (mots étant correctement rattachés).
Mais cette approche comporte plusieurs heuristiques et régles qui la rendent difficilement

adaptable.

2.3.2 Approches basées sur les plongements lexicaux bilingues de mots

Les plongements lexicaux (word embeddings) sont des représentations vectorielles denses
de mots. Ces représentations permettent d’inférer une structure linéaire qui modélise des

relations sémantiques et syntaxiques liant les mots en construisant pour chaque mot une
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fenétre de contexte dans laquelle tous les mots sont traités de fagon égale. Les plongements
lexicaux bilingues sont un moyen tres efficace pour le transfert de connaissances d’une
langue vers une autre. Cette approche est tres prometteuse pour la construction d’outils
multilingues pour le TAL [Duong [2017|. La construction de plongements lexicaux bilingues
peut étre vue comme ’apprentissage de représentations bilingues communes a plusieurs

langues.

2.3.2.1 Plongements lexicaux monolingues

Les plongements lexicaux monolingues peuvent étre considérés comme une extension des
représentations vectorielles standards fondées sur I’hypothese principale de la sémantique
distributionnelle Harris| [1954]. Cette hypotheése stipule que "deux mots sont sémantiquement
proches s’ils apparaissent dans des contextes similaires'. La construction des plongements
lexicaux utilise une procédure d’apprentissage dans des modeles prédictifs. Le systeme
apprend a assigner des vecteurs similaires a des mots similaires. Dans la majorité des
approches les modeles utilisés sont des réseaux de neurones dont les parametres sont appris
de fagon supervisée, a partir de corpus non annotés de tres grandes tailles, pour prédire un
mot sachant le contexte dans lequel il apparait [Bengio et al. 2003; |Collobert and Weston
2008; Mikolov et al.| [2013b} Levy and Goldberg| 2014]. Le réseau apprend intrinsequement

a partir de traits latents, en entrée, des représentations compactes, de dimension réduite.

Collobert et al. [2011] ont démontré que les plongements lexicaux permettent de
capturer une multitude d’informations d’ordre syntaxique et sémantique tres utiles dans
de nombreuses taches du TAL. En conséquence, ces modeéles prédictifs ont pu améliorer
les performances de plusieurs applications du TAL. On peut citer la compréhension du
langage naturel [Collobert and Weston| 2008|, 'analyse des sentiments [Socher et al. |2013],
lannotation en dépendance syntaxique |Dyer et al.| 2015] et la traduction automatique

[Bahdanau et al.| 2014].

Les méthodes de construction des plongements de mots, qu’on présente ci-dessous, sont
fondées sur 'approche pionniére proposée par Bengio et al.|[2003]. Cette approche construit
les plongements de mots par apprentissage de modeles de langue neuronaux. (Collobert

and Weston, [2008] ont quant & eux utilisé plusieurs taches en aval, telles que ’annotation
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morpho-syntaxique, la reconnaissance des entités nommées, ’analyse syntaxique de surface
ainsi que la modélisation du langage, pour la construction de représentations vectorielles
de mots (plongements de mots) communes a ces taches. Plus récemment, Mikolov et al.
[2013Db| ont proposé 1'outil Word2Vec permettant d’apprendre des plongements de mots a
partir d’une large collection de textes. Word2Vec implémente deux modeles : le modele
CBOW (de l’acronyme anglais Continuous Bag-of-Words) et le modeéle Skip-Gram. Dans
les deux modeles Mikolov et al. [2013b| utilisent une architecture de réseau de neurones
simple. Dans CBOW le réseau de neurones construit les plongements de mots en apprenant
a prédire un mot sachant son contexte, alors que dans le modele Skip-Gram le réseau est
appris pour prédire le contexte d’'un mot en entrée du réseau. La principale critique que
I'on peut faire a ces deux modeles est qu’ils n'opérent que sur un contexte de taille limitée.
C’est pour pallier cette limitation que |Pennington et al.| [2014] ont proposé le modele GloVe
(de l'acronyme anglais Global Vectors for Word Representation) qui utilise directement les

statistiques de co-occurrences globales extraites du corpus utilisé pour ’apprentissage.

Plusieurs autres travaux ont proposé d’étendre ces méthodes et techniques a la construc-
tion de plongements de phrases, de thésaurus et de documents [Le and Mikolov| 2014}
Ferret]. Mais la tendance dominante est ’extension des plongements monolingues a la

construction de plongements bilingues qu’on présente en détail dans la section suivante.

2.3.2.2 Plongements lexicaux bilingues

D’une autre maniére, plusieurs approches récentes fondées sur 'apprentissage d’une
représentation interlingue (plongements bilingues) ont été proposées dans le but d’éviter
ou de minimiser 'utilisation d’outils d’alignement de mots a partir de corpus paralleles
[Durrett et al.| 2012 |Al-Rfou et al. [2013; Tackstrom et al. 2013b; Luong et al. [2015;
Gouws and Sggaard 2015; |Gouws et al. [2015; |[Ammar et al.| [2016]. Ces approches
cherchent tout d’abord a extraire des caractéristiques qui soient indépendantes des langues
traitées. Ces caractéristiques sont en général matérialisées par des vecteurs représentant le
contexte des mots similaires. A partir de ces représentations, le transfert d’annotations en
langue source est déduit pour les mots ou fragments cibles les plus proches dans I'espace

commun aux deux langues. Afin d’apprendre de telles représentations, plusieurs ressources

46



CHAPITRE 2. PROJECTION INTERLINGUE D’ANNOTATIONS LINGUISTIQUES -
ETAT DE L’ART

peuvent étre utilisées telles que des lexiques bilingues [Gouws and Sggaard [2015] et des
corpus paralleles |[Gouws et al. 2015]. L’utilisation de représentations interlingues a par
ailleurs donné lieu a des résultats satisfaisants sur plusieurs taches du TAL. Par exemple,
Pannotation morpho-syntaxique |[Gouws and Sggaard [2015], ’annotation sémantique a
gros grain [Gouws and Sggaard| [2015], la reconnaissance d’entités nommées |[Tackstrom
et al.| |2012], la classification de documents |Gouws et al.| 2015], 'annotation syntaxique
[Xiao and Guo, [2015; | Ammar et al.| 2016], 'annotation en roles sémantiques [Titov and

Klementiev| 2012] et la traduction automatique [Zou et al.| [2013].

Luong et al.|[2015] ont proposé le modele BiSkip (Bilingual Skip-Gram Model) pour
la construction de plongements bilingues & partir de corpus paralléles. BiSkip est une
extension du modeéle monolingue Skip-Gram [Mikolov et al.| 2013b] ot le contexte d’un mot
est étendu pour comporter des liens bilingues obtenus par alignement de mots a partir du
corpus parallele, le modele BiSkip est entrainé pour prédire un mot sachant son contexte
bilingue. Ce modele a été implémenté dans I'outil BiVec |[Luong et al| 2015] et enrichi
par la suite dans l'outil MultiVec [Bérard et al. 2016]. Nous avons utilisé MultiVec pour
générer les plongements bilingues externes a nos modeles neuronaux (voir section ,
dans le but d’évaluer leur impact par rapport aux plongements bilingues internes a nos

modeles construits & partir de notre représentation multilingue des mots (section [3.1)).

Nous proposons d’aborder dans cette thése la problématique de la projection interlingue
d’annotations a partir de corpus paralleles selon les axes suivants dans le prolongement des
travaux utilisant des représentations interlingues/multilingues plutét que des alignements
bruités :

1. Nous apprenons en utilisant un réseau de neurones récurrent un espace de représenta-

tion multilingue commun & plusieurs langues. En entrée du réseau, notre représentation
commune est fondée simplement sur la co-occurrence des mots des langues source et

cible d’un corpus parallele.

2. Nous utilisons cette représentation pour apprendre (& partir d’une annotation linguis-

tique coté source) un annotateur pour des textes en langue cible.
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Chapitre 3

Réseaux de neurones récurrents
pour ’annotation multilingue

Dans ce chapitre, nous expliquons comment, & partir des limitations des méthodes de
I’état de l’art pour la projection interlingue d’annotations linguistiques (présentées dans
le chapitre précédent) relatives a I’étape d’alignement mot & mot des phrases du corpus
parallele, nous en sommes venus, dans nos travaux, a nous intéresser a la non prise en compte
des informations bruitées issues de cet alignement, mais de représenter ces informations de
fagon intrinseque dans I’architecture du réseau de neurones. Nous présentons tout d’abord
notre approche pour la construction d’annotateurs multilingues basés sur les réseaux
de neurones récurrents. Ensuite, nous proposons plusieurs améliorations de nos modeles
neuronaux afin de permettre une meilleure prise en compte des mots hors-vocabulaire ainsi

que l'ajout d’informations externes.

Notre contexte expérimental est la construction d’annotateurs multilingues, compre-
nant des langues faiblement (ou peu) dotées. Pour ce faire, nous supposons disposer de
corpus parallele/multi-parallele, dont la langue source est richement dotée (disposant d’un
annotateur supervisé). Notre idée est d’apprendre un annotateur multilingue en utili-
sant les réseaux de neurones récurrents sur le co6té source pré-annoté du corpus paralléle,
puis d’utiliser le réseau appris pour annoter les textes en langue(s) cible(s) du corpus

paralléle/multi-paralléle.
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FIGURE 3.1 — Vue d’ensemble de notre approche pour la construction d’annotateurs
multilingues basés sur les réseaux de neurones récurrents. Tout d’abord notre espace de
représentation multilingue des mots est construit (1). Ces représentations sont ensuite
utilisées avec le coté source annoté de corpus parallele pour apprentissage du RNN (2).
Le modele appris est finalement utilisé pour annoter les textes en langue cible (3).

3.1 Approche proposée

Comme décrit dans la section les réseaux de neurones sont généralement classés
dans deux grandes catégories : les réseaux de neurones Feed-forward [Bengio et al.| 2006] et
les réseaux de neurones Récurrents (on utilise ’acronyme RNN en anglais - pour Recurrent
Neural Networks) [Mikolov et al| 2010]. [Sundermeyer et al| 2013] ont montré que les
modeles de langue statistiques basés sur une architecture récurrente présentent de meilleures
performances que les modeles basés sur une architecture Feed-forward. Cela vient du fait que
les réseaux de neurones récurrents utilisent un contexte de taille non limitée, contrairement
aux réseaux Feed-forward dont la topologie limite la taille du contexte pris en compte.

Cette propriété a motivé notre choix d’utiliser, dans nos expériences, un réseau de neurones
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de type récurrent [Elman| (1990].

Dans cette section, nous décrivons en détail ’approche proposée pour la construction
d’un annotateur multilingue basé sur les RNNs. Notre approche, qui ne nécessite aucune
ressource externe, requiert simplement un corpus paralléle et un annotateur pré-existant

dans la langue source.

3.1.1 Description de notre approche

Comme le montre la figure [3.1] notre approche comporte trois étapes. Dans la premiere
étape, nous utilisons un corpus paralléle/multi-paralléle entre une langue source bien
dotée (riche en corpus annotés) et une ou plusieurs langues cibles moins bien dotées pour
construire un espace de représentation multilingue pour les mots (en langues source et
cible(s)), dans lequel un mot source et sa traduction cible possédent des représentations
vectorielles proches. La deuxieme étape consiste a utiliser cette représentation multilingue
combinée avec le cdté source du corpus parallele/multi-parallele pour apprendre un réseau
de neurones récurrent comme annotateur en langue source. Ceci permettrait alors d’utiliser,
dans la troisieme étape, 'annotateur de type RNN (apprit initialement sur le coté source)

combiné avec notre représentation multilingue pour annoter les textes en langue(s) cible(s).

Représentation multilingue des mots : Notre méthode pour la construction de la
représentation multilingue des mots est indépendante de toute ressource externe, et est
basée uniquement sur un corpus paralléle/multi-parallele aligné au niveau des phrases
seulement et n’applique aucun pré-traitement du type alignement automatique en mots qui

est, comme dit précédemment, une source d’erreurs et de bruit.

Notre espace de représentation multilingue est construit en associant a chaque mot
(source, cible) son empreinte distributionnelle V,;,i =1,...,N, ou N est le nombre de
bi-phrases dans le corpus paralléle. Si w apparait dans la :*™¢ bi-phrase alors V,,; = 1; par
conséquent, les neurones de la couche d’entrée représentant le mot courant w, sont mis a 0

sauf ceux correspondants aux bi-phrases contenant le mot w, qui sont mis a 1.
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Couche de sortie

Couche cachées € Couche Backward

Couche Forward

Couche d'entrée

FIGURE 3.2 — Architectures RNN Simple et Bidirectionnelle utilisées dans nos travaux.

Généralement, un mot source et sa traduction cible cooccurrent dans un nombre impor-
tant de bi-phrases du corpus paralléle, par conséquent leurs empreintes distributionnelles
sont proches. Nous pouvons donc utiliser 'annotateur de type RNN, appris initialement sur
le coté source, pour annoter les textes en langue(s) cible(s) (grace a notre représentation

vectorielle multilingue).

3.1.2 Architectures neuronales utilisées

Dans cette section, nous décrivons les deux architectures de RNN de type Elman, que
nous avons utilisées dans nos travaux (voir figure |3.2)) : Parchitecture Simple (SRNN) et

Parchitecture bidirectionnelle (BRNN).

Le caractere récurrent des modeles RNN d’Elman réside dans le fait que, la connexion

de récurrence se situe au niveau de la couche cachée.

3.1.2.1 RNN simple

Dans un RNN simple de type Elman (SRNN), a chaque temps ¢ la couche cachée au
temps t-1 est présentée en plus de ’entrée courante du réseau. Cette connexion permet

au SRNN de capturer I'historique précédent (contexte passé), et non pas juste les n — 1
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précédentes entrées, ce modele peut, théoriquement, représenter des contextes de tailles

importantes.

L’architecture du SRNN que nous avons considérée dans nos travaux est illustrée dans
la figure Nous proposons un modele composé d’une succession de quatre couches de
neurones : une couche d’entrée au temps ¢, une premieére couche cachée notée f(t) (on
utilise I'appellation Forward en anglais - pour couche du contexte passé), une deuxiéme
couche cachée c(t) (nommée aussi couche de compression), et une couche de sortie y(t).
Chaque neurone de la couche d’entrée est relié a tous les neurones de la couche cachée par
les matrices des poids Ir et Rp. Les neurones des deux couches cachées sont connectés
entre eux par la matrice des poids Hp. La matrice des poids O connecte tout neurone de

la deuxiéme couche cachée & chaque neurone de la couche de sortie.

Dans notre modele, la couche d’entrée est formée par la concaténation de la représen-
tation vectorielle w(t) du mot courant dans notre espace de représentation multilingue
(les neurones de la couche d’entrée représentant le mot courant w, sont mis a 0 sauf ceux
correspondants aux bi-phrases contenant le mot w, qui sont mis a 1), et de la premiére
couche cachée (couche Forward) au temps précédent f(t — 1), ce qui confére au réseau

neuronal son aspect récurrent.

Par ailleurs, nous utilisons deux couches cachées (des expériences préliminaires ont
montré que ceci permet d’obtenir de meilleures performances), avec des tailles variables
(de 80 & 1024 neurones). Pour la fonction d’activation, nous utilisons la fonction sigmoide.
Nous pensons que ces couches cachées devraient permettre de capturer intrinsequement

des informations d’alignement au niveau des mots.

Les valeurs en sortie de notre modele, sachant 'entrée w et f(t — 1), sont calculées

comme suit :

— Propagation en avant de 'entrée pour calculer la valeur de la couche Forward :
f(t) =3 (w(t).Ir(t) + f(t = 1).Rr(t)) (3.1)
— Calculer la valeur de la couche de compression :

c(t) = 5(f(t)-Hp(t)) (3.2)
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— Calculer la sortie du réseau (prédiction du modele) y(t) :

y(t) = T(c(t)-0(1)) (3-3)

1
X(z2) = — 3.4
()= 17 (3.4
et I' est une fonction de type softmaz :
erm
[(zm) = W (3.5)

Pour une meilleure annotation linguistique, il serait bénéfique de considérer, en plus du
contexte passé (contenu dans la couche Forward), le contexte futur. Nous pouvons donc
affirmer que notre SRNN n’est pas optimal pour 'annotation linguistique, puisque le réseau
ignore I'information future, et tente a optimiser la prédiction en sortie sachant uniquement
le mot courant et le contexte passé. De ce fait, le réseau SRNN est pénalisé par rapport a
l’approche de projection standard (notre référence - voir section fondée sur I’étiqueteur
TnT [Brants 2000] qui prend en compte les contextes gauche et droit du mot courant.
L’extension de I'architecture SRNN pour la prise en compte du contexte droit est nommée
architecture bidirectionnelle (BRNN acronyme en anglais - pour Bidirectional Recurrent

Neural Network) [Schuster and Paliwall 1997].

3.1.2.2 RNN bidirectionnelle

L’architecture bidirectionnelle utilise en méme temps les contextes passé et futur

mémorisés par les deux couches forward et backward, comme indique dans la figure [3.2

Le fonctionnement du BRNN, décrit dans 'article de référence sur les réseaux neuronaux
bidirectionnels [Schuster and Paliwal |1997], est donc comme suit :
— Le sous-réseau backward est utilisé pour prédire les états futurs de la couche

backward.
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— Les états de la couche backward sont initialisés avec les valeurs obtenues précédem-
ment pour la phase forward.

— Le modele global parcourt la séquence en avant pour calculer les valeurs des couches

de compression c(t) eq(3.6) et de sortie y(t) eq(3.3) :

c(t) = X(f(t).-Hp(t) + b(t).Rp(1)) (3.6)

3.1.3 Construction de nos modeéles neuronaux -Algorithme d’apprentissage-

Tout d’abord, avant I’apprentissage du modele, quelques étapes de pré-traitement sont
nécessaires. Celles-ci sont appliquées sur notre corpus d’apprentissage (corpus parallele

source/cible) et sur notre corpus de validation en langue source :

— Etiqueter le ¢oté source du corpus paralléle /multi-paralléle et le corpus de validation

(avec I'annotateur supervisé disponible en langue source).

— Construire notre espace de représentation multilingue (représentations vectorielles
communes basées sur les empreintes distributionnelles des mots source et cible) a

partir du corpus paralléle/ multi—parallélem

L’apprentissage de notre modele neuronal est un processus itératif sur le corpus d’ap-
prentissage (coté source annoté) par descente de gradient stochastique basée sur I’algorithme
de Rétro-Propagation (RP) du gradient de l'erreur [Rumelhart et al.| [1985] (voir section
. Cependant, pour un apprentissage plus efficace, ’algorithme de Rétro-Propagation
du gradient de l'erreur a Travers le Temps (RPTT) [Rumelhart et al.| 1985 (voir section
peut étre utilisé pour rétro-propager le gradient de ’erreur dans le temps a travers
la matrice de récurrence Ry, ce qui permet au modele d’optimiser 'information stockée
dans la couche cachée, de fagon a ce que cette information soit la plus explicite et utile a
lavenir. Dans [Mikolov et al. 2011], les auteurs ont pu démontrer une dégradation des

performances des réseaux récurrents appris juste avec la RP.

L’algorithme 1 présenté ci-dessous décrit une époque d’entrainement du réseau.

1. II est important de noter que si ce corpus paralléle change - par exemple si de nouvelles données sont
disponibles - les représentations vectorielles pourront étre soit conservées a I'identique soit mises & jour (en
augmentant la taille du vecteur) avant le ré-apprentissage du RNN.
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Algorithme 1 : Apprentissage d’un annotateur multilingue basé sur un RNN

Simple

1 : Initialiser les matrices des poids du réseau avec une distribution normale A/(0,0.1).
2 : Initialiser le compteur du temps ¢t = 0, et initialiser I’état des neurones de la couche
cachée f(t) a 1.
3 : Incrémenter le compteur du temps t de 1.
4 : Présenter le vecteur représentant le mot w(t) dans la couche d’entrée.
5 : Recopier ’état de la couche cachée f(t — 1) dans la couche d’entrée.
6 : Calculer les valeurs des couches cachées f(t) et ¢(t) puis la valeur de la couche de sortie
y(t).
7 : Calculer l'erreur de prédiction eg(t) = d(t) — y(t) (différence entre la sortie attendue et
la sortie prédite).
8 : Mettre a jour les matrices des poids O, Hy et Iy avec I'algorithme de rétropropagation
(RP) du gradient de l’erreur.
9 : Si t est multiple d’une période P alors mettre a jour la matrice des poids de récurrence
Ry avec l'algorithme de la rétro-propagation du gradient de 'erreur a travers le temps
(RPTT).

Sinon ne rien faire.

10 : Si le corpus d’apprentissage comporte encore des exemples, alors revenir a 3.

Les matrices des poids du réseau sont mises a jour en utilisant I’erreur de prédiction

pondérée par un pas d’apprentissage «, initialement fixé a 0.1.

Apres chaque itération (époque), le corpus de validation est annoté en utilisant le
réseau de neurones appris jusque-la. Les sorties sont comparées aux sorties de I'annotateur
supervisé, pour calculer le taux d’erreur d’annotation du réseau. Si le taux d’erreur diminue
d’une époque a une autre, le pas d’apprentissage reste inchangé et I’apprentissage continue

durant une nouvelle époque. Sinon, le pas d’apprentissage est diminué de moitié au début de
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la nouvelle époque. La convergence du modele est obtenue si le taux d’erreur d’annotation
ne diminue plus d’'une époque & une autre. Généralement le réseau converge en 5 a 10

époques.

L’apprentissage a pour but de maximiser la fonction objectif suivante :
T
F) = log yu(t) (3.7)
t=1

Tels que les exemples d’apprentissage (mots du corpus d’apprentissage), sont étiquetés
avec t = 1...T, et ¢t représente I'index de la prédiction correcte sachant les ¢ mots
précédents, finalement A représente les parametres du réseau, dont fait partie les matrices
des poids qu’on cherche a apprendre en utilisant la RP et la RPTT, qu’on présente dans ce

qui suit.

Comme présenté précédemment, le modele neuronal ainsi appris est utilisé pour annoter
les textes cible, via I'utilisation de notre espace de représentation multilingue. Il est
important de noter que dans le cas d’un corpus paralléle multilingue (multi-paralléle), le
méme modeéle neuronal pourra annoter toutes les langues cibles sans étre re-entrainé. On

dispose donc d’un véritable annotateur multilingue.

3.1.3.1 Rétro-Propagation du gradient de 1’erreur

Connaissant la sortie attendue (sortie désirée) et si toutes les fonctions d’activation
utilisées sont dérivables, tout réseau de neurones peut étre entrainé par Rétro-Propagation
du gradient de l'erreur. Pour chaque mot {w(t),t = 1,...,T}, faisant partie du corpus
d’apprentissage (coté source du corpus parallele annoté), I'inférence du réseau est lancée,
on obtient en sortie du réseau y(t) I'annotation prédite du mot en entrée (w(t)). Le corpus
d’apprentissage étant préalablement annoté, on dispose de la sortie attendue du réseau d(t)
(annotation exacte du mot w(t)). La mise a jour des matrices des poids du réseau par la
rétro-propagation du gradient de l’erreur s’effectue comme suit :

— Calcule de l'erreur de prédiction (erreur en sortie du réseau) ep(t) :
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— Mise a jour de la matrice des poids O entre la seconde couche cachée c(t) et la

couche de sortie y(t) :
Ot +1) = O(t) + c(t)eo(t) " a (3.9)

— Pour pouvoir mettre a jour la matrice des poids H entre les deux couches cachées,

Perreur en sortie ep(t) est rétro-propagée vers la seconde couche cachée :
ec(t) = eo(t)V(t)e(t)(1 — c(t)) (3.10)
— Mise a jour de la matrice des poids Hy avec I'erreur rétro-propagée e.(t) :
Hp(t+1) = Hi(t) + f(H)e(t) (3.11)

— Pour pouvoir mettre a jour les matrices des poids Iy et R entre la couche d’entrée
et la premiére couche cachée, l'erreur rétro-propagée e.(t) est a nouveau propagée

vers la premiere couche cachée :

er(t) = ep(t) Hy(t) f(1)(1 — f(1) (3.12)
— Mise a jour des matrices des poids Iy et Ry avec I'erreur rétro-propagée ey(t) :

Ii(t+1) = I;(t) + wt)er () (3.13)

Rp(t+1) = Ry(t) + f(t — Des(t) ' a (3.14)

ol « est le pas d’apprentissage, initialement fixé a 0.1.

La rétro-propagation du gradient de l’erreur (RP) tente & optimiser la prédiction en
sortie sachant le mot courant (w(t)) et la couche de récurrence (premieére couche cachée) a
I’état précedent (f(t)), mais aucun effort n’est fait pour optimiser l'information du contexte
(historique) stockée dans la couche de récurrence, de fagon a ce que cette information du
contexte soit la plus explicite et utile a 'avenir. Pour cela, la RP est conjuguée avec la

rétro-propagation du gradient de lerreur a travers le temps (RPTT).
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3.1.3.2 Rétro-Propagation du gradient de ’erreur a travers le temps

La RPTT consiste a rétro-propager récursivement I'erreur ef(t) (obtenue au niveau de la
premiere couche cachée f(t) au temps t) vers les couches de récurrences aux temps précédents
{f(t—=7), 7=1,..., P}, ou P est le pas de récurrence (fixé dans nos expérimentations entre
5 et 10 pas de temps). Il est important de noter que la RPTT nécessite de sauvegarder
I’état de la premiere couche cachée et des matrices de récurrence Ry des P précédentes
étapes. P peut donc s’apparenter a la taille de I'historique (contexte gauche du mot w(t))

qu’on souhaite prendre en compte.

L’erreur ey(t) est récursivement rétro-propagée par :
ef(t—17—1)=ep(t— T)TRf(t —71)f(t—7)(1— f(t—7)) (3.15)

La matrice des poids Iy et la matrice des poids de récurrence Ry (voir figure ), sont

mises & jour comme suit :

P

I+ 1) =I;t) + > wt—1)es(t—1)"a (3.16)
7=0
P
Re(t+1)=Rit)+ > ft—7—1est —7)'a (3.17)
=0

3.2 Améliorations de nos modeles neuronaux

3.2.1 Traitement des mots hors-vocabulaire

Dans notre approche la gestion des mots inconnus (OOV en anglais — pour out-of-
vocabulary) est pour l'instant quasi-inexistante. En effet, comme les mots inconnus ne
figurent pas dans le corpus d’apprentissage (corpus parallele/multi-paralléle utilisé pour la
construction de notre espace de représentation multilingue) leurs représentations vectorielles
sont nulles (ne contiennent que des O), et pour les annoter durant la phase de test, le
réseau de neurones n’utilise que l'information de récurrence ce qui est une information

insuffisante pour une bonne annotation.
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Afin de mieux annoter les mots inconnus, nous utilisons le modele CBOW (Continuous
Bag Of Word), modele décrit dans [Mikolov et al.| 2013b|. Le modeéle CBOW : a pour
objectif, en se basant sur une fenétre de mots adjacents (contexte), de prédire un mot
selon son contexte. Nous utilisons CBOW pour remplacer chacun des mots inconnus dans
un contexte donné par le mot connu qui lui est le plus proche dans ce méme contexte,
puis nous utilisons, en entrée du RNN, comme représentation vectorielle (au lieu de la
représentation vide) du mot inconnu la représentation vectorielle du mot connu le plus

proche.

3.2.2 Nouvelles variantes de RNN pour ’ajout d’informations externes

Dans la section précédente, nous avons défini la fagon dont notre modele neuronal est
construit pour 'annotation linguistique. Nous avons néanmoins réalisé une modification
spécifique de notre modele neuronal, avec la prise en compte d’informations linguistiques
externes de bas niveau pour la construction d’annotateurs plus complexes. En particulier,
nous proposons d’intégrer des annotations morpho-syntaxiques dans notre architecture
neuronale pour 'apprentissage non supervisé d’annotateurs sémantiques multilingues a
gros grain (annotation en SuperSenses). Cette tadche d’annotation en SuperSenses prend
une importance grandissante dans plusieurs applications du TAL. Cependant, a notre

connaissance, il n’y a pas de travaux sur cette tache pour le francais.

L’idée sous-jacente a cette modification (intégration des traits morpho-syntaxiques dans
notre modele neuronal) est d’utiliser les annotations morpho-syntaxiques (annotations
basiques) pour lever une partie de 'ambiguité relative a 'annotation en SuperSenses en
vue d’une meilleure adaptation de notre modele a la tdche d’annotation en SuperSenses.
Nous pensons que l'intégration des annotations morpho-syntaxiques devrait permettre

d’améliorer les performances de notre modele neuronal.

Nous proposons trois architectures neuronales pour l'intégration des annotations morpho-
syntaxiques a différents niveaux de représentation. Comme spécifié dans la figure [3.3
Iintégration peut se faire soit au niveau de la couche d’entrée soit au niveau de la premiere

couche cachée ou bien au niveau de la deuxiéme couche cachée. Dans ces trois modeles,
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E |lg Ip Ir
(a) (b) (c)

FI1GURE 3.3 — Architectures SRNN avec prise en compte de 'annotation morpho-syntaxique
(POS) du mot courant w(t) sur trois niveaux; de gauche a droite : (a) au niveau de la
couche d’entrée, (b) au niveau de la premiere couche cachée, (c) au niveau de la deuxieme
couche cachée.

Pannotation morpho-syntaxique du mot en cours w(t) est représentée par un vecteur
(POS(t)) de méme taille que 'ensemble des annotations morpho-syntaxiques considérées
(nous utilisons le jeu de 12 étiquettes morpho-syntaxiques universelles définis dans [Petrov
et al. 2012] - voir section , toutes les composantes du vecteur sont égales a zéro, sauf
la composante correspondant a l'indice de ’annotation morpho-syntaxique du mot en cours

qui est égal a 1.

3.2.3 Combinaison des modeles basées RNN et projection interlingue
standard

Notre approche s’appuie sur une hypothése forte qui n’est pas toujours vérifiée : que
l'ordre des mots entre langues source et cible est conservé. Selon le couple de langues
considérées, les mots traduits en langue cible peuvent avoir un ordre différent de ’ordre des
mots de la phrase source. Par exemple, pour le couple de langues anglais-francais, I’ordre
des mots d’une phrase nominale est le plus souvent inversé, car en frangais, un complément
qui définit un mot le suit plus souvent qu’il ne le précede, par ex. the European Commission

se traduirait par la Commission européenne.

Dans le but de lever la contrainte liée a la non-conservation de 'ordre des mots d’'une
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langue a l'autre, nous proposons la combinaison de notre modele RNN avec ’approche de

projection standard (notre référence - voir section [4.1)).

Le modele M1, basé sur 'approche de projection standard, et le modele M2, basé RNN,
utilisent des stratégies différentes pour 'annotation des mots (TnT [Brants 2000] est
fondé sur les modeles de Markov alors que le RNN est un modéle neuronal), II serait donc
judicieux de combiner les deux approches, du fait de leur complémentarité, afin d’allier les

avantages de chaque approche, en vue d’obtenir les meilleures performances possibles.

La probabilité d’annoter le mot courant w est obtenue par :

Pria(tlw) = (pPpr (tlw, Carr) + (1 = p) Parz(tw, Chr2)) (3.18)

Ou, Cy1 et Cyyo sont, respectivement les contextes de w considérés par M1 et M2.
Le parametre d’interpolation p (importance de chaque modele) est ajusté par validation
croisée sur le corpus de test. Le mot courant w est annoté avec 1’étiquette la plus probable,

en utilisant la fonction f :

f(w) = arg m?X(PMlg(ﬂw)) (3.19)
3.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre approche pour la construction d’annotateurs
multilingues. Nous avons choisi d’utiliser, du fait qu’ils peuvent exploiter un contexte de

taille non limitée, des réseaux de neurones récurrents simple et bidirectionnelle.

Nous avons proposé plusieurs améliorations de notre approche pour une meilleure
prise en compte des mots inconnus et pour I'intégration d’informations externes dans nos

modeles.

Nous présentons dans les chapitres suivants ’application de notre approche, dans un
cadre multilingue, sur trois taches du TAL :

— Annotation morpho-syntaxique.

— Annotation sémantique a gros grain (SuperSense).

— Annotation en dépendances syntaxiques.
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Chapitre 4

Annotateur morpho-syntaxique
multilingue fondé sur les réseaux
de neurones récurrents

L’annotation morpho-syntaxique consiste a attribuer a chaque unité lexicale du corpus
une étiquette apportant certaines informations linguistiques (catégorie gramaticale, genre,
nombre, etc.). Avant de présenter 1’évaluation de notre approche pour la création d’annota-
teurs morpho-syntaxiques multilingues basés sur les réseaux de neurones récurrents (RNN),
nous décrivons tout d’abord ’approche par projection simple a laquelle nous allons nous
comparer (et qui sera aussi combinée — au cours des expériences qui vont suivre — avec

la méthode que nous proposons).

4.1 Annotateur morpho-syntaxique non supervisé par pro-
jection simple - notre référence

L’approche pour construire notre étiqueteur morpho-syntaxique non supervisé par
projection simple (décrit par I’algorithme 2) est tres proche de celle introduite par [Yarowsky:
et al. 2001]. Cette approche, qui a été réutilisée plus récemment par [Duong et al.| 2013,
correspond a ’état de I’art des annotateurs morpho-syntaxiques non supervisés. Ces auteurs
utilisent I’alignement automatique en mots (obtenu a partir d'un corpus paralléle) pour
projeter les annotations de la langue source vers la langue cible, en vue de construire des

annotateurs morpho-syntaxiques pour la langue cible.
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L’algorithme 2 est décrit dans I’encadré ci-dessous :

Algorithme 2 : Méthode de référence par projection d’annotations selon un

alignement automatique en mots

1 : Annoter le coté source du corpus parallele.

2 : Aligner automatiquement le corpus parallele en utilisant GIZA++ ou un autre outil
d’alignement en mots.

3 : Projeter les annotations directement pour les alignements 1-1.

4 : Pour les correspondances N-1, projeter 'annotation du mot se trouvant a la position
N/2 arrondi a 'entier supérieur.

5 : Annoter les mots non-alignés avec I’étiquette la plus fréquente qui leur est associée dans
le corpus.

6 : Apprendre un analyseur morpho-syntaxique & partir de la partie cible du corpus

désormais annotée (par exemple, dans notre cas, nous utilisons TnT tagger |[Brants| 2000].

4.2 Evaluation de notre approche pour la construction I’an-
notateur morpho-syntaxique multilingue

4.2.1 Corpus et outils

Initialement, nous avons expérimenté notre approche sur le couple de langues anglais-
francais, ou le francais est considéré comme langue cible. Le frangais n’est certainement pas
une langue faiblement dotée, mais le fait qu’il dispose d’un annotateur morpho-syntaxique
supervisé (TreeTagger [Schmid| 1995]), nous a permis de construire une pseudo vérité
terrain (sur le corpus de test) pour évaluer notre approche. Nous avons utilisé un corpus
d’apprentissage de 10000 bi-phrases, extrait du corpus parallele (anglais-francais) ARCADE
IT [Veronis et al.| [2008], dont le c6té source a été annoté par 'outil TreeTagger [Schmid
1995] pour l'anglais. Notre corpus de validation (en anglais - pour le réeglage du RNN)
contient 1000 phrases (non présentes dans le corpus d’apprentissage), et est aussi extrait

du corpus ARCADE II puis annotées par le toolkit TreeTagger pour ’anglais. Nous avons
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construit notre corpus test (frangais) a partir de 1000 phrases extraites du corpus ARCADE

II, et annoté par le toolkit TreeTagger pour le francais, puis corrigées manuellement.

Ayant obtenu des résultats intéressants sur le couple de langues anglais-francais, nous
nous sommes ensuite intéressés a la généralisation de notre approche pour d’autres langues :
l’allemand, le grec et I’espagnol. Afin de pouvoir rendre nos résultats comparables avec
ceux de [Das and Petrov| |2011} |Duong et al.| |2013}; |Gouws and Sggaard| |2015], nous suivons
leur protocole : nous partons de ’anglais comme langue source et utilisons un corpus
parallele contenant 65,000 bi-phrases et un corpus de validation (anglais) de 10,000 phrases
extraits d’Europarl [Koehn| |2005]. Nous évaluons les résultats de nos approches sur les
mémes corpus de test, qui sont ceux des campagnes d’évaluation d’analyse en dépendances
CoNLL [Buchholz and Marsi| 2006]. Ces corpus ont été annotés manuellement par des
experts linguistes. Nous utilisons aussi la méme métrique d’évaluation (le taux d’erreur

d’étiquetage) et le méme jeu d’étiquettes (Universal Tagset |Petrov et al.| 2012] ).

Pour 'apprentissage de nos modeles basés sur les RNN, les parties source (anglais) du
corpus d’apprentissage (ARCADE II pour le couples de langue anglais—francais et Europarl
pour les autres couples de langues) ainsi que le corpus de validation sont annotés par le

toolkit TreeTagger pour 'anglais.

Afin de construire nos modeles par projection simple (Algorithme 2 - voir section ,
la partie cible des corpus d’apprentissage est étiquetée par projection des annotations du
coté source (annoté par le toolkit TreeTagger pour l'anglais) en utilisant les alignements
obtenus par GIZA++ [Och and Ney| 2000|, la partie cible du corpus d’apprentissage ainsi
annoté est utilisée pour 'apprentissage d’un annotateur morpho-syntaxique en langue
cible basé sur TnT [Brants [2000]. Par souci d’uniformité, nous avons aussi transformé
les étiquettes morpho-syntaxiques fines (de TreeTagger et de CoNLL) en leurs équivalents
dans le jeu étiquettes universelles via les regles de correspondances proposées dans |Petrov

et al. [2012].

Pour tirer parti des avantages de chacun de ces deux modeles M1 (Projection Simple)
et M2 (RNN), il est intéressant d’explorer leur combinaison. La combinaison des deux
modeles pour chacune des langues considérées (équation [3.18)) est estimée par validation

croisée sur le corpus de test. Le mot w est annoté avec 1’étiquette ¢,, la plus probable, en
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utilisant la fonction f donnée par 1’équation

Afin de déterminer la pertinence de notre représentation multilingue de mots décrite dans
la section nous avons aussi exploré 'impact qu’aurait 1'utilisation d’une représentation
basée sur les plongements bilingues/multilingues de mots (multi-lingual words embeddings)
en entrée de notre modele RNN. Pour ce faire, nous avons utilisé une approche de I’état
de l'art, implémentée dans l'outil MultiVec [Bérard et al.| 2016|, pour la construction
de plongements bilingues de mots de fagon générique (ne sont pas spécifiques a la téche
traitée). Nous avons réalisé 'apprentissage de 1'outil MultiVec, pour la construction des
plongements bilingues de mots, en utilisant le corpus parallele Europarl entre 'anglais et

chacune des langues cibles que nous avons considérées dans nos expérimentations.
4.2.2 Adaptation du modele neuronal sur la langue cible

L’un des atouts important des méthodes utilisant les réseaux de neurones réside dans
leur possibilité d’adaptation. Notre modele RNN multilingue (décrit dans la section
est appris uniquement sur le c6té source du corpus parallele, il est par conséquent non
supervisé pour les langues cibles. Dans la section nous avons proposé, en vue de
lever la contrainte liée a la divergence inter-langue, de combiner notre approche RNN avec
lapproche de projection standard (notre référence - voir section, dans cette section nous
proposons d’adapter notre modele RNN multilingue sur un corpus d’adaptation en langue
cible (de taille modeste et manuellement étiqueté). Le principe de ce processus d’adaptation
est de construire, & partir de notre modele non supervisé, un modele légerement supervisé
capable de capturer les spécificités linguistiques relatives a la langue cible. Le processus
d’adaptation est résumé comme suite (les étapes 1 et 2 correspondent & la construction de

modele non supervisé) :

1. Associer a chaque mot w (appartenant aux vocabulaires des langues source et cible)

une représentation vectorielle dans notre espace de représentation multilingue.

2. Le coté source du corpus paralléle est annoté (avec 'annotateur morpho-syntaxique
supervisé disponible) et associer a notre espace de représentation multilingue pour

lapprentissage de notre annotateur morpho-syntaxique multilingue basé RNN (Algo-

rithme 1 - voir section ).
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Langue frangais allemand grec espagnol

Modéle Al OOV All OOV All OOV All OOV
Réf. Projection Simple 803 T7r.1 789 730 775 728 80.0 79.7
SRNN MultiVec 75.0 654 70.3 688 711 654 734 624

Notres SRNN 785 700 76.1 764 757 70.7 788 72.6
BRNN 806 709 775 766 772 71.0 805 73.1

BRNN - OOV 81.4 778 776 77.8 779 753 80.6 747

Comb. Proj. + SRNN 84.5 788 815 770 783 746 836 81.2
Proj. + BRNN 8.2 79.0 819 771 79.2 750 84.4 81.7

Proj. + BRNN - OOV 85.6 80.4 821 787 799 785 84.4 81.9

SOTA  (Das, 2011) — 828 — 825 — 842  —
(Duong, 2013) — — 854 — 80.4 — 83.3 —
(Gouws, 2015) 48— 826

TABLE 4.1 — Performances en taux d’étiquetage correct (mots hors vocabulaire) (Projection
Simple, SRNN avec utilisation des plongements bilingues MultiVec en entrée, SRNN, BRNN,
BRNN-OOV avec traitement des OOV et Projection+RNN) - et comparaison avec les
approches de 'état de I'art (SOTA) Das & Petrov (2011), Duong et al (2013) et Gouws &
Segaard (2015) sur All (tous les mots du vocabulaire) et sur OOV (mots hors-vocabulaire).

3. Poursuivre 'apprentissage du modele RNN (adaptation avec un apprentissage légere-

ment supervisé) sur un petit corpus en langue source (manuellement annoté).

Cette approche est particulierement souhaitable dans un scénario itérative, le modele
non supervisé est utilisé pour annoter des textes en langue cible qui seront post-édités
pour produire rapidement un corpus d’adaptation de bonne qualité pour 'apprentissage

du modele légerement supervisé.

4.2.3 Analyse des résultats

Nous reportons dans le tableau [4.1]les performances obtenues pour I’annotation morpho-
syntaxique non-supervisée en langue cible. On note que les performances des modeles
basés sur les RNN bidirectionnels (BRNN) sont meilleurs comparés aux performances des
modeles basés sur les RNN simples (SRNN), ce qui signifie que la prise en compte des
contextes passé et futur dans les BRNN permet une meilleure annotation par rapport a la

prise en compte du contexte passé seul dans les SRNN.

Le tableau [4.1] présente aussi les performances de nos modeéles neuronaux avant et apres
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la prise en compte des mots hors vocabulaire (OOV), méthode que nous avons présentée
dans la section De facon plus précise, il apparait que si on remplace le mot inconnu
dans un contexte donné par le mot connu qui lui est le plus proche dans le méme contexte,

améliore significativement les performances de nos modeles.

Nous avons évalué plusieurs topologies de réseaux de neurones récurrents simple et
bidirectionnel, avec une ou deux couches cachées, et avec différentes tailles. Les meilleures
performances sont celles des annotateurs basés sur des réseaux de neurones & deux couches
cachées, contenant respectivement 640 et 160 neurones (RNN-640-160). Ces performances
sont proches des annotateurs par projection simple. Nous avons également combiné I’ap-
proche classique avec notre méthode par réseaux récurrents (voir section. Les résultats
expérimentaux de notre combinaison (Projection+RNN) sont proches de ceux de ’état de
Part des annotateurs morpho-syntaxiques non supervisés |[Das and Petrov| [2011; Duong
et al.| 2013] (qui ont utilisé la totalité du corpus Europarl, alors que nous avons utilisé un
sous ensemble de 65,000 bi-phrases) et [Gouws and Sggaard 2015] (qui ont utilisé des
ressources externes telles que Wiktionary et Wikipedia). Les résultats obtenus montrent
une bonne complémentarité entre projection simple et RNN. Il est intéressant de noter que
les modeles RNN sont plus performants en utilisant notre représentation multilingue des

mots (3.1.1) que en utilisant les plongements bilingues MultiVec.

Il est aussi important de noter qu’un seul modele SRNN ou BRNN est appliqué sur

I’allemand, le grec et ’espagnol ; nous avons vraiment construit des modeles multilingues !

Anglais ‘ Financial situation of the European Parliament.

Frangais ‘ Finances de la commission européenne.
SRNN ‘ Finances /| VERB ...
BRNN | Finances /| NOUN ...

TABLE 4.2 — Effet de ’architecture bidirectionnelle.

Afin de connaitre dans quelle mesure la prise en compte du contexte droit (architecture
bidirectionnelle) améliore les performances des modeles RNN, nous avons analysé le corpus

de test francais. Dans ’exemple fourni dans le tableau I’ambiguité liée a I’annotation
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du mot Finances est levée par la prise en compte du contexte droit ( les annotations des

mots — de la commission européenne —) dans le modele BRNN.

aille Corpus Allemand
0 100 500 1k 2k 5k Tk 10k
Modele

RNN Non-supervisé + Adaptation 761 g99 g73 90.4 907 912 914 924
sur ’allemand

RNN supervisé pour l'allemand — 71.0 764 82.1 90.6 93.0 942 952
TnT supervisé pour ’allemand — 80,5 86.5 89.0 922 941 953 95.7

RNN supervisé + TnT supervisé
pour 'allemand

— 81.0 86.7 90.1 94.2 95.3 95.7 96.0

TABLE 4.3 — Modele légerement supervisé sur la langue cible (Allemand) : Effet de la
taille du corpus d’adaptation (annoté manuellement) sur notre méthode décrite dans la
Section (RNN Non-supervisé + Adaptation appris sur le c6té Anglais du corpus
Europarl et adapté sur l'allemand). 0 signifie la non utilisation de corpus allemand durant
I’apprentissage.

Nous reportons dans le tableau les résultats obtenus apreés ’adaptation de notre
modele RNN Non-supervisé, 'adaptation est réalisée sur un corpus de taille croissante
(allons de 100 a 10000 phrases). Nous nous concentrons uniquement sur ’allemand comme
langue cible. Nous avons comparé ces résultats avec deux modeles supervisés basés sur TnT

et RNN. Les modeles supervisés sont appris uniquement sur le corpus d’adaptation.

Les résultats montrent que ’adaptation de notre modele RNN non supervisé, est efficace
dans des contextes de ressources tres faibles (< 1000 phrases en langage cible). Lorsque plus
de données sont disponibles (> 1000 phrases), les approches supervisées commencent & étre
plus performantes. On remarque que les modeles RNN et Tn'T restent complémentaires,

leur combinaison a montré une amélioration de la précision de I’annotation.

La figure représente les résultats obtenus, avec les mémes méthodes sur les mots
inconnus (OOV) seulement. L’examen de ces résultats montre clairement la limitation de
notre modele RNN Non-supervisé + Adaptation pour le traitement des mots inconnus.
Cela vient du fait que les vecteurs de représentation des mots en entrée du RNN restent
inchangés durant la phase d’adaptation du modele (provient du corpus d’apprentissage
initial)

En cas de divergence d’ordre des mots, nous avons observé que notre modele peut

encore gérer une certaine divergence, notamment dans les cas suivants :
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Taux d’étiquetage correct

—e— RNN Non-supervisé + Adaptation
65 . 2
- RNN supervisé
—a TnT supervisé
| | | | | |
100 500 1K 2K 5K 7K 10K

Taille du corpus d’adaptaion Allemand

FIGURE 4.1 — Précision sur le mots inconnus par rapport a la taille du corpus d’adap-
tation/apprentissage en allemand des modéles RNN Non-supervisé + Adaptation, RNN
supervisé et TnT supervisé.

— De toute évidence, si I'étiquette du mot courant a annoter est non ambigué (dans le
cas de l'ordre ADJ et NOUN de I'anglais vers le frangais - voir tableau , alors
I'information de contexte (historique RNN) n’a aucun effet.

— Lorsque le contexte est erroné (du fait que l'ordre des mots pour le corpus de test
en langue cible est différent du corpus d’apprentissage en langue source), 'étiquette
correcte du mot peut étre récupérée en utilisant la combinaison (RNN + Projection

interlingue - voir tableau

Treetagger Supervisé Anglais ‘ ... other/ADJ specific/ADJ groups/NOUN ...
RNN Non-supervisé Frangais ‘ ... autres/ADJ groupes/NOUN spécifiques/ADJ ...

TABLE 4.4 — Divergence dans 'ordre des mot de I’anglais vers le frangais -étiquette non
ambigué-.
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Treetagger Supervisé Anglais ‘ ... two/NUM local/ADJ groups/NOUN ...

RNN Non-supervisé Francgais ‘ ... deux/NUM groupes/NOUN locaux/NOUN ...

Projection + RNN Francais ‘ ... deux/NUM groupes/NOUN locaux/ ADJ ...
TABLE 4.5 — Divergence dans 'ordre des mot de I'anglais vers le francais -étiquette
ambigué-.
4.2.4 Bilan

Pour résumer, les expériences décrites dans ce chapitre nous permettent de valider
notre approche pour la construction d’annotateurs morpho-syntaxiques multilingues. Les
résultats obtenus montrent 'efficacité de la prise en compte du contexte droit (BRNN)
ainsi que la prise en compte des mots hors vocabulaires (OOV), ce qui permet d’améliorer
les résultats de nos modeles. L utilisation des plongements de mots (obtenus avec MultiVec)
externes a nos modeles dégrade leurs performances. Il nous semble que la raison principale
de cette baisse est le fait que les plongements sont appris indépendamment de la tache
traitée. Le scénario d’apprentissage semi-supervisé que nous avons proposé permet a notre
modele d’étre plus efficace, cela vient du fait que I'adaptation sur la langue cible du
modele multilingue, appris sur la langue source, permet une meilleure prise en compte de la
divergence linguistique entre les langues source et cible. Les résultats obtenus sur la tache
d’annotation morpho-syntaxique sont encourageants et nous amenent, afin de valider notre
approche, a explorer d’autres tdches du TAL. Nous présentons dans les chapitres suivants
nos travaux pour la construction d’annotateurs multilingues en SuperSenses (voir chapitre

5) et d’analyseurs multilingues en dépendances syntaxiques (voir chapitre @
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Chapitre 5

Annotateur en SuperSenses
multilingue fondé sur les réseaux
de neurones récurrents

Nous proposons dans ce chapitre une amélioration de notre approche (basée sur les
réseaux de neurones récurrents) avec la prise en compte d’informations linguistiques de
bas niveau pour la construction d’annotateurs linguistiques plus complexes. Ainsi, nous
démontrons que l'intégration des annotations morpho-syntaxiques dans notre modele neu-
ronal est utile pour la construction d’annotateurs sémantiques a gros grains (SuperSenses)
multilingues. Cette tache d’annotation en SuperSenses prend une importance grandissante
dans plusieurs applications du TAL. Cependant, & notre connaissance, il n’y a pas de
travaux sur cette tache pour le francais. La réalisation d’un tel systeme pour le francais est
donc un autre contribution. Nos expériences portent sur la projection d’annotations de

l’anglais vers le frangais et Iitalien.

5.1 Annotation en SuperSenses

L’annotation en SuperSenses (SuperSenses Tagging — SST —) est une tache du TAL qui
consiste a annoter chaque unité du texte, avec un jeu d’étiquettes sémantiques générales
définies par les catégories lexicographiques de WordNet (SuperSenses). Elle peut étre
vue comme une tache a cheval entre la reconnaissance d’entités nommées (REN) et la

désambiguisation lexicale (Word Sense Disambiguation - WSD) : tout en étant une extension
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de la REN;, elle est une simplification de la WSD.

Reconnaissance d’entités nommeées : Issue de la recherche d’information, la re-
connaissance d’entités nommées (REN) consiste & rechercher des objets textuels (i.e. un
mot, ou un groupe de mots) catégorisables dans des classes telles que noms de personnes,
noms d’organisations ou d’entreprises, noms de lieux, quantités, distances, valeurs, dates,
etc. La REN fait sans doute partie des taches les plus étudiées du TAL et apparait en effet
comme fondamentale pour diverses applications telles que 'analyse de contenu, la recherche
et I’extraction d’information, les systemes de question-réponse, le résumé automatique,
etc. [Ehrmann| 2008]. Néanmoins, cette tache reste limitée a la reconnaissance de catégo-
ries générales en omettant des unités informatives (catégories plus fines) potentiellement

importantes dans certains contextes applicatifs.

Désambiguisation lexicale : Le processus de désambiguisation lexicale consiste a
sélectionner les sens corrects d’instances contextualisées de mots ambigus, parmi I'ensemble
de leurs sens possibles (ou sens candidats). Cette tache, est primordiale pour tout systéme du
TAL, telles que : la traduction automatique, la recherche d’informations, la reconnaissance
de la parole ou l’analyse grammaticale. La REN peut prendre part a un processus de
désambiguiasation lexicale en tant qu’information sémantique. Concrétement, les entités
nommeées sont utilisées comme « filtre » au niveau des restrictions de sélection (ou sous-
catégorisation sémantique) des sens d’une unité lexicale parmi plusieurs dizaines de milliers
de sens tres spécifiques. Ces sens sont inventoriés dans des dictionnaires, incluant les entités
nommées. Un tel degré de granularité (tres fin), rend la distinction entre les sens trop
subtile, pour étre capturée automatiquement de fagon robuste. De plus, 'apprentissage
automatique de modeles nécessite des données manuellement annotées en sens, difficiles a

obtenir.

WordNet : Le Princeton WordNet |[Fellbaum| 1998, est probalement la resource la
plus utilisée pour la désambiguisation lexicale (Word Sense Disambiguation — WSD). Il
est organisé autour de la notion d’ensemble de synonymes (synsets) décrits par une partie
du discours (nom, verbe, adjectif, adverbe), une définition et leurs liens (hyperonyme,
hyponyme, antonyme, etc.). Chaque sens d’un item lexical (entrée) correspond a un synset.

La version courante du Princeton WordNet (version 3.0) comprend 155 287 items lexicaux
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pour un total de 117 659 synsets.

Annotation sémantique a gros grain (SuperSenses Tagging) : La complexité
a modéliser et a traiter 'ambiguité lexicale ainsi que les limitations de la REN ont fait
émerger des taches d’annotation lexico-sémantique (sens lexical) & gros grain. Ce type de
tache présente plusieurs avantages. Par exemple, I'intérét d’utiliser les annotations en sens
a gros grain, afin de lever 'ambiguité lexicale des mots, a été souligné dés I’apparition des
premiers réseaux lexico-sémantiques [Peters et al.| 1998]. [Kohomban and Lee 2005] ont
proposé d’utiliser les catégories lexicographiques du Princeton WordNet comme amorce a

Pannotation avec des sens plus spécifiques (a grain fin).

L’annotation en SuperSenses (SuperSenses Tagging — SST —) est 'une de ces taches
alternatives, elle a été introduite par |Ciaramita and Johnson| |2003|, comme une étape
de désambiguisation intermédiaire pour la réalisation de la WSD. Ces mémes auteurs ont
proposé d’utiliser un perceptron structuré entrainé et évalué sur le SemCor Corpus [Miller
et al. 1993|. |Ciaramita and Johnson 2003| ont appelé « SuperSenses » les 41 catégories
lexicographiques du Princeton WordNet |Fellbaum| 1998]. Les catégories WordNet sont
vues comme la principale base pour la construction d’'un ensemble de catégories plus
exhaustives en vue de mieux annoter les concepts occurant dans une phrase. Un autre
avantage de l'utilisation de ces catégories est leur universalité (elles sont communes a
plusieurs langues), ce qui permet leur utilisation pour des taches telles que la traduction
automatique ou la recherche et I’extraction d’informations multilingues. L’annotation en
SuperSenses a été aussi utilisée comme premiere étape pour plusieurs taches, telles que
la désambiguisation en sens [Ye and Baldwin| 2007], le réordonnancement des hypothéses
d’un analyseur syntaxique [Collins and Koo| 2005], 'annotation de tweets [Johannsen et al.

2014], et la détection de métaphores [Tsvetkov et al.| [2013].

En dehors de I'anglais, [Schneider et al. 2012] ont construit un corpus annoté en

SuperSense extrait de Wikipedia Arabe.

Les étiquettes SuperSenses : Le jeu d’étiquettes SuperSenses original comprend
au total 41 sens, répartis en deux catégories : 26 étiquettes pour représenter les sens des
noms et 15 autres pour représenter les sens des verbes, plus une étiquette unique (catch-all)

pour les autres unités (adjectifs, adverbes, etc.). |Ciaramita and Johnson| 2003| présentent
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ces étiquettes en détail (voir tableau [1.3)).

5.2 Annotateur en SuperSenses multilingue fondé sur les
réseaux de neurones récurrents

5.2.1 Corpus et outils

Notre méthode ne nécessite qu’un corpus parallele (ou multi-paralléle) entre une langue
source bien dotée (riche en corpus annotés en sens) et une ou plusieurs langues cibles moins
bien dotées. Un corpus paralléle peut étre obtenu soit par construction manuelle (corpus
non bruité) ou en utilisant un systéme de traduction automatique (corpus bruité). Nous
étudions 'impact de la qualité du corpus paralléle sur notre approche en utilisant des
traductions manuelles ou automatiques du corpus SemCor [Miller et al.| 1993] (corpus

anglais annoté en sens).

Pour tester notre approche dans un cadre multilingue, nous 1’évaluons sur 'italien et le
francgais considérés comme langues cibles. La seule source de données utilisée dans les deux
cas est le corpus parallele multilingue MultiSemCor (MSC), résultant des traductions du
[Miller et al.| [1993] (corpus anglais annoté en sens) de l'anglais vers U'italien (manuellement

et automatiquement) et vers le francais (automatiquement).

SemCor : Le SemCor [Miller et al. [1993][[] est un sous-ensemble du Corpus de
Brown [Kucera and Francis [1979]. Sur les 700 000 mots de ce dernier, environ 230 000

sont annotés avec des synsets du Princeton WordNet.

MultiSemCor : Nous disposons du MultiSemCor Anglais/Italien (MSC-IT-1) construit
par traduction manuelle du SemCor Anglais vers l'italien [Bentivogli and Pianta, 2005]ﬂ
Afin d’étudier I'influence de la qualité du corpus parallele (traduction manuelle/automa-
tique) sur notre systéme, nous traduisons aussi automatiquement le SemCor Anglais vers
I'italien pour obtenir un MutliSemCor Anglais/Italien (MSC-IT-2) construit automatique-
ment. Ne disposant pas de MultiSemcor Anglais/Francais construit manuellement, nous

utilisons deux traductions du SemCor vers le francais provenant de deux systemes de

1. http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/downloads.html#semcor
2. http://multisemcor.fbk.eu/
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traduction distincts : - MultiSemcor Anglais/Frangais (MSC—FR—l)EI obtenu avec le systeme
de traduction statistique anglais-frangais basé sur la boite a outils Moses [Hoang and
Koehn [2008] mis au point par le Laboratoire d’Informatique de Grenoble [Besacier et al.
2012 ; - MultiSemcor Anglais/Francais (MSC-FR-2) obtenu avec le systéme de traduction

statistique anglais-francais en ligne (Google TraductionE[).

Corpus d’apprentissage : Puisque le SemCor est annoté avec les synsets de Prince-
ton WordNet et que I'apprentissage de nos modeles se fait sur des SuperSenses, nous avons
réalisé une conversion des annotations du SemCor des synsets WordNet vers les Super-
Senses. Nous avons ensuite appris nos systemes sur les différentes versions du MultiSemCor

(décrites précédemment), avec du coté source le SemCor annoté en SuperSenses.

Corpus d’évaluation : Pour estimer les performances de nos modeles et pouvoir les
comparer avec des modeéles existants, nous utilisons le corpus d’évaluation de la tache 12
(désambiguisation lexicale multilingue) de Semeval 2013 |[Navigli et al.| 2013], qui est un
corpus d’évaluation traduit en 5 langues (anglais, frangais, allemand, italien et espagnol)
pour lequel nous utilisons les textes italien et francais. Cependant, ces textes de la campagne
d’évaluation Semeval 2013 (tdche 12) ont été annotés en sens issus de BabelNet [Navigli and
Ponzetto| [2012], nous avons donc tout d’abord réalisé une conversion des sens BabelNet

vers les synsets WordNet, puis les synsets WordNet ont été convertis vers les SuperSenses.

5.2.2 Systémes évalués

Les objectifs de nos expérimentations sont les suivants : d’une part, nous souhaitons
valider notre modeéle neuronal sur une nouvelle tache (I’annotation en SuperSenses RNN-
SST), et d’autre part, nous souhaitons évaluer 'apport de la prise en compte des annotations
morpho-syntaxiques dans notre modele neuronal pour 'annotation en SuperSenses (RNN-
SST-POS) ; enfin, nous voulons évaluer l'influence de la qualité des corpus paralléles
(traduction manuelle ou automatique) sur les performances de nos modéles neuronaux

(RNN-SST et RNN-SST-POS) et du modele basé sur la projection interlingue d’annotations.

En résumé :

3. http://getalp.imag.fr/static/wsd/TALN2015/ressources/frenchSemcor3.0.zip
4. https://translate.google.com/
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— mnous avons construit quatre annotateurs en SuperSenses basés sur la projection
interlingue (Projection Simple), méthode que nous avons présentée dans la section
en utilisant les corpus MultiSemCor (MSC-IT-1, MSC-IT-2, MSC-Fr-1, et
MSC-FR-2) décrits dans la section [5.2.1]

— nous avons aussi utilisé les corpus MultiSemCor pour construire des espaces de
représentations multilingues anglais-italien-frangais, dans ces espaces, chaque mot
de la langue source (anglais) posseéde une représentation unique, du fait qu’on utilise
le méme co6té source commun aux quatre MultiSemCor (SemCor), alors que chacun
des mots cibles (italien et francais) possede deux représentations distinctes.

— mnous avons utilisé le SemCor anglais annoté en SuperSenses pour ’apprentissage
de notre modele neuronal multilingue RNN-SST, via nos espaces de représentation
multilingues.

— nous avons annoté le SemCor anglais en utilisant TreeTagger (analyseur morpho-
syntaxique proposé par [Schmid [1995]), puis avons utilisé le SemCor ainsi annoté,
pour l'apprentissage de trois modeles neuronaux RNN-SST-POS, correspondants
aux trois architectures proposées dans la section :

— RNN-SST-POS-In : ajout de I'annotation morpho-syntaxique au niveau de la
couche d’entrée.

— RNN-SST-POS-H1 : ajout de 'annotation morpho-syntaxique au niveau de la
premiere couche cachée.

— RNN-SST-POS-H2 : ajout de 'annotation morpho-syntaxique au niveau de la

deuxieme couche cachée.

5.2.3 Analyse des résultats

Comme mentionné précédemment, nos modeles présentés ci-dessus ont été évalués sur
les corpus d’évaluations de Semeval 2013 (tache 12 - désambiguisation lexicale - WSD),
ce qui nous permet une comparaison avec les systémes ayant participé a la tache 12 de
Semeval 2013, mais cette comparaison est indirecte du fait que ces systémes n’ont pas été
construits spécialement pour I'annotation en SuperSenses mais pour la désambiguisation

lexicale en utilisant les sens BabelNet (nous avons donc opéré une conversion des sens
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Lang. Italien Francais
Modele MSC-IT-1 MSC-IT-2 MSC-FR-1 MSC-FR-2
trad man. trad. auto trad. auto trad auto.
[
&  Projection Simple 61.3 45.6 42.6 44.5
>~ SRNN 59.4 46.2 46.2 47.0
Zz,  BRNN 59.7 46.2 46.0 47.2
 SRNN-POS-In 61.0 47.0 16.5 47.3
% SRNN-POS-H1 59.8 46.5 46.8 47.4
M SRNN-POS-H2 63.1 48.7 47.7 49.8
5 BRNN-POS-In 61.2 47.0 46.4 47.3
mw BRNN-POS-H1 60.1 46.5 46.8 47.5
ZO BRNN-POS-H2 63.2 48.8 47.7 50.0
BRNN-POS-H2 - OOV 64.6 49.5 48.4 50.7
Proj. + SRNN 62.0 46.7 46.5 47.4
Proj. + BRNN 62.2 46.8 46.4 47.5
g Proj. + SRNN-POS-In 62.9 474 46.9 47.7
'% Proj. + SRNN-POS-H1 62.5 47.0 47.1 48.0
‘E Proj. + SRNN-POS-H2 63.5 49.2 48.0 50.1
g Proj. + BRNN-POS-In 62.9 47.5 46.9 47.8
O Proj. + BRNN-POS-H1 62.7 47.0 47.0 48.0
Proj. + BRNN-POS-H2 63.6 49.3 48.0 50.3
Proj. + BRNN-POS-H2 - OOV 64.7 49.8 48.6 51.0
&) MFS Semeval 2013 60.7 52.4
92 GETALP (Schwab et al. 2012) 40.2 34.6

TABLE 5.1 — Performances en taux d’étiquetage correct (Projection Simple, RNN-SST,
RNN-SST-POS, Combinaisons Projection+RNN) - et une comparaison directe avec deux
modeles Semeval 2013 et une autre indirecte avec le Modele BARISTA sur le Danois.

BabelNet vers les SuperSenses). Nous avons identifié deux systémes provenant de cette

tache, se rapprochant le plus de notre cadre expérimental :

— MFS Semeval 2013 : Systeme de référence fourni par SemEval 2013 pour la tache
de WSD, ce systeme utilise I'heuristique du sens WordNet le plus fréquent (MFC -
Most Frequent Sense) et constitue une baseline solide (car elle fait appel aux sens
issus d’une base lexicale multilingue, BabelNet, tandis que nos méthodes tentent
d’induire ces sens a partir de l'anglais).

— GETALP : Systéme non-supervisé pour la WSD proposé par [Schwab et al. 2012]

basé sur un algorithme a colonies de fourmis.
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Nous précisons également que deux autres systémes ont participé a cette tache, le systeme
DAEBAK! [Navigli and Lapata 2010] et le systéeme UMCC-DLSI [Gutiérrez Vazquez et al.
2011]. Contrairement a notre systéme et aux systemes GETALP et MFS Semeval 2013, les
systemes DAEBAK ! et UMCC-DLSI bénéficiaient de ressources externes et de la richesse
des informations de BabelNet. Notre cadre expérimental non supervisé se rapprochant plus
des systemes GETALP et MFS Semeval 2013, nous pensons qu’il est plus judicieux de nous

comparer aux performances de ces deux systémesﬂ

Le modele BARISTA (Bilingual Adaptive Reshuffling with Individual Stochastic Al-
ternatives) |Gouws and Sggaard [2015] est un modele fondé sur l'utilisation d’une liste
de paires de mots (mot source-traduction cible ou bien mot source-mot cible portant la
méme information linguistique) pivots pour la construction d’une représentation distribuée
bilingue. Cette représentation est apprise en utilisant le modele neuronal CBOWE] sur un
corpus bilingue dans lequel les mots pivots d’une langue sont remplacés aléatoirement par

les mots correspondants dans 1'autre langue.

Par souci d’exhaustivité, nous avons choisi de reporter, dans notre tableau des résultats,
les performances sur ’annotation en SuperSenses en danois du modele BARISTA, malheu-
reusement, nous n’avons pas pu évaluer nos modeles sur le danois (corpus d’évaluation non

disponible).

Le tableau présente les performances en taux d’étiquetage correct de nos annota-
teurs en SuperSenses neuronaux (avec ou sans prise en compte des annotations morpho-
syntaxiques), des annotateurs en SuperSenses fondés sur une projection interlingue, de
la référence MFS Semeval 2013, du systeme GETALP de Semeval 2013 et du modele

BARISTA. De ces résultats, nous pouvons faire les observations suivantes :

— Nos modeles obtiennent les meilleurs résultats sur l'italien en utilisant le corpus non
bruité MSC-IT-1 (traduction manuelle du SemCor vers l'italien).

— La qualité du corpus parallele influe significativement sur les performances de nos
modeles : en utilisant des corpus bruités (traduction automatique du SemCor vers

I'italien et le francais) les performances de la totalité de nos modeles se dégradent ;

5. DAEBAK! et UMCC-DLSI ont obtenus pour la tache d’annotation en SuperSenses respectivement
68.1% et 72.5% sur l'italien, et 59.8% et 67.6 % sur le francais
6. https://code.google.com/p/word2vec/
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cela se vérifie également, a moindre mesure, d’une traduction automatique a ’autre
(le corpus MSC-FR-1 obtenu par Google Traduction est moins bruité que le corpus
MSC-FR-2 obtenu par le systéeme Moses).

— Les meilleurs performances sont celles des modeles résultant de la combinaison entre
projection simple et RNN, ce qui montre la complémentarité de ces deux approches.

— Dans le cas des corpus bruités, I’approche neuronale semble plus robuste que
Papproche référence par projection simple (baseline).

— Le modele neuronal le plus performant est RNN-SST-POS-H2, ce qui démontre que
la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques au niveau de la deuxieme
couche est la plus pertinente ; une prise en compte tardive des informations morpho-
syntaxiques semble donc préférable pour un annotateur sémantique a gros grain

neuronal.

Le tableau illustre un exemple ou la prise en compte de ’annotation morpho-
syntaxique au niveau de la deuxieme couche cachée de notre annotateur neuronal en
SupserSenses (RNN-SST-POS-H2) a permis de lever 'ambiguité 1ié au mot conseiller,
annoté par le RNN-SST comme verb.communication alors que 'annotation exacte est

noun.person.

Francais .. qui est également conseiller sur le climat pour le Mexique.

RNN-SST ‘ ... conseiller /verb.communication ...
RNN-SST-POS-H2 |

... conseiller /noun.person ...

TABLE 5.2 — Effet de la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques.

5.2.4 Bilan

Nous avons démontré que la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques dans
notre architecture neuronale améliore les performances de notre modéle sur 'annotation en
SuperSenses. Nous avons ainsi montré la faisabilité et la généricité de I’approche sur deux
langues cibles : I'italien et le frangais. Par ailleurs, nous avons aussi pu évaluer 'impact de
la qualité du corpus paralléle sur notre approche (corpus obtenu par traductions manuelles

ou automatiques).
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Chapitre 6

Analyseur multilingue en
dépendances syntaxique fondé sur
les réseaux de neurones récurrents

L’analyse en dépendances syntaxique est une étape importante dans de nombreux
processus du traitement automatique de la langue tels que la traduction automatique,
I’analyse sémantique, etc. La construction d’analyseur multiligue en dépendances syntaxique
constitue, en termes de complexité de réalisation par rapport a ’annotation morpho-

syntaxique et a ’annotation en SuperSenses, la suite logique de nos travaux.

Tandis que les annotations morpho-syntaxiques et SuperSenses opérent au niveau des
mots en fournissant des informations sur la catégorie syntaxique ou sémantique de chaque
mot de la phrase, I’annotation en dépendance syntaxique est utilisée en vue de prédire la

structure sous-jacente d’une phrase.

Dans cette section, nous commengons par présenter le principe de ’analyse en dépen-
dances syntaxique par transition (Arc-Eager) |[Nivre| 2003| puis nous présentons ’adaptation
de notre modele pour 'analyse syntaxique par transition en expliquant en quoi le systeme

Arc-Fager est adapté & notre approche.

6.1 Analyse syntaxique en dépendances par transition

L’analyse syntaxique en dépendances par transition vise a établir des relations binaires

entre les mots d’une phrase. Formellement, une dépendance est une relation du type
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gouverneur-dépendant ayant un role syntaxique entre deux mots de la phrase. Chaque
mot de la phrase est gouverné par un unique autre mot (excepté la racine de la phrase).
L’ensemble de ces relations entre les mots d’une phrase donnée forme une structure de

dépendances.

D’un autre cété, 'analyse en dépendances syntaxique par transition consiste donc, a
partir d’'une phrase donnée, a construire une structure de dépendances correcte pour cette

phrase, basée sur une bonne séquence de transitions.

Le principe est de parcourir la phrase, en appliquant des transitions (actions) a des
configurations (états), pour extraire les liens syntaxiques (dépendances) existant entre les

mots de cette phrase, tels que par exemple les relations sujet-verbe ou verbe-objet.

Un systéme par transition est donc équivalant a un automate dans lequel les confi-
gurations décrivent I’état de l'analyse (position dans la phrase et avancement dans la
construction de la structure de dépendances) et les transitions permettent de passer d’une
configuration a une autre. Procéder a une analyse équivaut a chercher un chemin dans
I’automate a partir de la configuration initiale jusqu’a une configuration finale. Chercher la
bonne analyse revient alors a chercher le chemin permettant d’atteindre la configuration

finale contenant la bonne structure de dépendances [Lacroix| 2014].

La structure de dépendances, nommée arbre en dépendances, est construite de facon
incrémentale, I’analyseur parcourt la phrase de gauche a droite et ajoute des dépendances
par application de transitions (actions). Les actions sont propres au systéme par transition
employé pour ’analyse.

Un systéme par transition est défini par un quadruplet (T, C, ¢y, Ct) ou :

— T est un ensemble de transitions;

— ( est un ensemble de configurations;

— ¢p € C est la configuration initiale;

— C; C C est 'ensemble des configurations finales.

Une configuration est définie par un triplet (o, 3, A) ou :

— o est une pile de mots (déja traités ou partiellement traités);

— [ est une mémoire tampon contenant les mots en attente de traitement ;
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— A est un ensemble d’arcs correspondant aux dépendances de la structure finale.
Un arc (dépendance) est représenté par un triplet de la forme (j;1;7) ou j est I'indice

du gouverneur, 7 est 'indice du dépendant et [ est I’étiquette de la dépendance.

Dans le systéme par transition Arc-Eager, que nous avons utilisé dans nos travaux et
que nous présentons ici, ’ensemble des transitions T contient quatre actions possibles :

— LEFT-ARC (arc gauche) ajoute une dépendance gauche entre le mot du haut de
la pile o et le premier mot de la mémoire tampon § et supprime le mot du haut de
la pile;

— RIGHT-ARC (arc droit) ajoute une dépendance droite entre le mot du haut de
la pile o et le premier mot de la mémoire tampon 3 et ajoute le premier mot de la
mémoire tampon en haut de la pile;

— SHIFT (décalage) dépile un mot de la mémoire tampon [ pour l’empiler sur la
pile o ;

— REDUCE (reduction) supprime le mot du haut de la pile o si celui-ci est rattaché
par une dépendance.

Le tableau [6.1] présente formellement les conditions d’application et les effets des
transitions du modele Arc-Eager sur les configurations. Les transitions LEFT-ARC et
RIGHT-ARC permettent d’ajouter des dépendances gauches et droites si les mots dépen-
dants ne sont pas déja rattachés par d’autres dépendances. Lors de l'application de la
transition LEFT-ARC (voir tableau , une dépendance gauche, ayant comme gouverneur
le mot w; (premier mot de la mémoire tampon 3) et comme dépendant le mot w; (mot en
haut de la pile o), est ajoutée dans ’ensemble des dépendances A, le mot w; est supprimé
et le mot w; est déplacé en haut de la pile 0. Lorsqu’une dépendance droite est ajoutée,
ayant comme gouverneur le mot w; et comme dépendant le mot w; (premier mot de j3), le
mot w; est déplacé en haut de la pile 0. Le mot n’est pas supprimé lors de ’application
de la transition Right-Arc car il peut encore avoir des dépendants a droite. La transition
Reduce permet de supprimer le mot du haut de la pile si celui-ci est rattaché par une

dépendance et Shift fait passer le premier mot de 5 sur o.

Comme présenté ci-dessus, une configuration inclut une pile o, une mémoire tampon

B permettant de sauvegarder les mots a traiter et une structure de donnée A afin de
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Actions ‘ Effets sur les configurations ‘ Conditions
LEFT-ARC | (0 | wi,w; | B,A) = (o,w; | B,AU{(j,))}) | i#0A-Tk(k,i) €A
RIGHT-ARC | (0 | wi,w; | B, A) = (0 | waw;, B, AU{(i,§)}) | =Fk(k,j) € A
REDUCE | (0| w;, B, ) = (0,83, A) | 3k(k,i) € A

SHIFT | (o w; | B, A = (o | w;, B, A) |

TABLE 6.1 — Définition des transitions du systeme arc-eager.

mémoriser les dépendances trouvées, elle est de la forme : < 0,3, A >. L’analyse d’une
phrase W = wy...w, donnée commence par 'affectation de cette phrase a la configuration
initiale du systéme co =< [wp], [wi...wy], 0 > ot wy est la racine artificielle (dans la structure
de dépendances résultante tous les mots sont rattachés directement ou indirectement a wy),
le passage d’une configuration & une autre se fait par I’application d’une des transitions
possibles du systéeme (voir tableau, le but étant de prédire les transitions qui permettront
de passer d’une configuration a une autre jusqu’a obtenir une configuration finale dans
laquelle est contenue la structure de dépendances correcte pour la phrase a analyser. Une
configuration finale sera alors de la forme < [wo], [], A >. L’analyse est alors I’application

d’une suite de transitions de la configuration initiale a la configuration finale.

Nous présentons dans le tableau un exemple d’application de ce systéme. La
structure de dépendances pour la phrase «Le nouveau député écologiste défendra nos
droits au parlement.» est donnée dans la figure La séquence de transitions permettant

d’obtenir cette structure par la méthode d’analyse par transition arc-eager est donnée dans

le tableau [6.21

défendra
Le nouveau écologiste nos parlement

FIGURE 6.1 — Arbre de dépendances pour la phrase «Le nouveau député écologiste défendra
nos droits au parlement.».
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Transition Configuration

([wol, [Le, nowveau, ..., parlement, ], ()
SHIFT = ([wo, Le], [nouveau, ..., parlement, .], 0)
SHIFT = ([wo, Le, nouveaul, [député, ..., parlement, ], 0)
LEFT-ARC = ([wo, Le], [député, ..., parlement, ], A={(3,2)})
LEFT-ARC = ([wo], [député, ..., parlement, ], A =AU{3,1)}
SHIFT = ([wo, député], [écologiste, ..., parlement, ], Ay)
RIGHT-ARC = ([wo, député, écologiste], [défendra, ..., parlement, ], A = A1 U{(3,4)})
REDUCE = ([wo, député,], [défendra, ..., parlement, ], As)
LEFT-ARC = ([wo], [défendra, ..., parlement, .], A3 =A,U{(5,3)})
SHIFT = ([wo,défendral, [nos, ..., parlement, ], Aj)
SHIFT = ([wo,défendra,nosl, [droits, ..., parlement, ], As)
LEFT-ARC = ([wo, défendral, [droits, ..., parlement, ], Ay = A3 U{(7,6)})
RIGHT-ARC = ([wo,défendra,droits], [au, parlement, ], As = A4 U{(5,7)})
REDUCE = ([wo, défendral, [au, parlement, .], As)
RIGHT-ARC = ([wo,défendra,aul, [parlement, ], Ag = A5 U{(5,8)})
RIGHT-ARC = ([wo,défendra,au, parlement], [], A7 = A U{(8,9)})
REDUCE = ([wo, défendra, aul, [], A7)
REDUCE = ([wo,défendral, [], A7)
RIGHT-ARC = ([wo,défendra, ], I, Ag = A7 U{(5,10)})
REDUCE = ([wo, défendral, I, As)
REDUCE = ([w), 0, As)

TABLE 6.2 — Séquence de transitions permettant d’obtenir la structure de dépendances de
la phrase «Le nouveau député écologiste défendra nos droits au parlement.».

6.2 Analyseur multilingue en dépendances syntaxique fondé
sur les réseaux de neurones récurrents

Dans cette section, nous allons présenter tout d’abord 'adaptation de notre modele

. ) - , . ,
pour la construction d’analyseurs multilingues en dépendances syntaxiques fondé sur les
réseaux de neurones récurrents, avant de présenter les corpus utilisés et les résultats obtenus

sur 'anglais, le francais, I’allemand, ’espagnol et l'italien.

6.2.1 Adaptation du modele neuronal a I’analyse syntaxique en dépen-
dances par transition

Comme présenté dans la section précédente, une analyse par transition d’une phrase
donnée consiste a trouver la séquence de transitions permettant de construire la structure
de dépendances correcte pour la phrase. A partir d’une configuration initiale contenant
la phrase, il s’agit de prédire et d’appliquer les bonnes transitions pour obtenir une
configuration finale contenant la structure de dépendances. Il y a donc, d’une part, le

systéme par transition (description formelle des opérations précédemment présentées), et
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d’autre part, le systeme de prédiction qui détermine les transitions a appliquer.

Le principe d’'une analyse par transition (telle qu’employée par les algorithmes du
MaltParser [Nivre et al. 2006] par exemple) réside alors dans la bonne prédiction des
transitions. La prédiction des transitions est couramment effectuée a ’aide de modeéles
statistiques. Il s’agit, lors du parcours d’une analyse par transition et pour chaque nouvelle
configuration engendrée, de prédire la transition la plus probable sachant cette configuration.
Cette propriété de ’analyse syntaxique par transition fait que notre modele est parfaitement

adapté a la prédiction des transitions.

Une étape préliminaire est nécessaire pour la mise en place de notre analyseur multilingue
en dépendances syntaxique fondé sur les réseaux de neurones récurrents. Elle consiste
a extraire le corpus d’apprentissage du corpus en dépendances. Pour ce faire, chaque
structure de dépendances correctement annotée est convertie en une séquence de transitions
permettant de reconstruire cette structure. L’ensemble des séquences de transition constitue
notre corpus d’apprentissage. Ce corpus est utilisé pour entrainer notre modele a prédire

les transitions en fonction des configurations.

Pour la conversion des structures de dépendances en séquences de transitions, nous

avons utilisé une méthode inspirée de la méthode proposée par Lacroix et al.| [2016].

6.2.1.1 Notre modéle pour 1’analyse en dépendances syntaxique

L’architecture de notre modele pour 'analyse en dépendances syntaxique basé sur
les RNN est donné dans la figure [6.2] Comme le montre la figure [6.2] nous utilisons un
SRNN composé d’une succession de quatre couches de neurones (voir section .
Ayant la configuration Cy au temps ¢, la couche d’entrée est maintenant constituée de la
concaténation des éléments suivants [w;, w;, f(t — 1), Action(t — 1)], ou :
— w; et wj : sont respectivement les représentations vectorielles (extraites de notre
représentation multilingue des mots, voir section du mot se trouvant en haut
de la pile o et du premier mot de la mémoire tampon f.

— f{(t-1) : est la premiere couche (couche Forward) au temps précédent.

— Action (t-1) : présente I'une des quatre actions possibles, prédite en sortie du réseau

au temps précédent.
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Couche de sortie : y(t)

Couche de compression
avec prise en compte des POS

Couche Forward

Couche d'entrée

f ( t-1) ﬂlctlon (t-1)
Configuration : Ct Racine W; ... W; Wi oo Wy
o : Pile B : Mémoire tampon

FIGURE 6.2 — Analyseur multilingue en dépendances syntaxique par transition fondé sur
les réseaux de neurones récurrents.

Comme présenté dans la section [3.1.2.1] nous avons fait le choix d’utiliser deux couches
cachées dans nos modeles neuronaux, une couche Forward et une couche de compression, et
comme fonction d’activation, la fonction sigmoide (voir eq.|3.4]). Nous avons démontré que
I'intégration des traits morpho-syntaxiques dans notre modele neuronal, permet d’améliorer
les performances de notre modeéle pour 'annotation en SuperSenses (voir Chapitre [5). Nous
avons aussi démontré que la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques au niveau
de la deuxiéme couche est la plus pertinente (voir section . De ce fait, nous avons
fait le choix d’intégrer cette information (les annotations morpho-syntaxiques des mots
en entrée du réseau w; et w;) au niveau de la couche de compression (deuxieme couche

cachée) de notre analyseur multilingue en dépendances syntaxique fondé sur les RNN.
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Les valeurs en sortie de notre modele, sachant I'entrée [w;, w;, f(t — 1), Action(t — 1)],
sont calculées comme suit :
— Calculer la valeur de la couche Forward {(t), avec la prise en compte des modifications

opérées sur la couche d’entrée, I’équation [3.1] devient :
f(t) = S(wiw; Ip(t) + f(t — 1).Rp(t) + Action(t — 1).Ap(t)) (6.1)

— Calculer la valeur de la couche de compression en utilisant ’équation
— Calculer la sortie du réseau (prédiction du modele) y(t), avec la prise en compte des
annotations morpho-syntaxiques intégrées dans la couche de compression, ’équation

3.3l devient :

y(t) =T(c(t).0(t) + POS(w;) POS(wj).E(t)) (6.2)
ou I' est une fonction de type softmaz (voir eq. )

Comme présenté dans la section [3.1.3.2] nous avons utilisé, pour 'apprentissage de nos
modeles, 'algorithme de la rétro-propagation du gradient de I'erreur a travers le temps

[Rumelhart et al.| [1985].

6.2.2 Corpus et outils

Notre but est d’évaluer les performances de notre modeéle neuronal pour I’analyse
syntaxique par transition (voir figure et aussi pour évaluer les bénéfices de la prise en
compte des informations morpho-syntaxiques, des mots en entrée du réseau, au niveau de
la deuxiéme couche cachée. Nous réalisons nos expérimentations sur 5 langues du corpus
Universal Dependency Treebanklﬂ (UDT, v2.0 standard) [McDonald et al.| |2013] : anglais,

francais, allemand, espagnol et italien.

Nous comparons les performances de nos modeles avec quatre méthodes d’état de I'art
basées sur le transfert cross-lingue des dépendances :
— McDonald et al.| [2011] : ont proposé une méthode basée sur la construction d’un

annotateur en dépendances délexicalisé, appris sur une langue bien dotée (langue

1. https ://github.com/ryanmed/uni-dep-tb
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source), qui sera par la suite re-lexicalisé sur des données de la langue cible.

— Ma and Xia [2014] : cette deuxiéme méthode est basée sur le transfert de connais-
sances cross-lingue en utilisant une méthode de régularisation d’entropie.

— |Lacroix et al.|[2016] : ont proposé une méthode se rapprochant de la méthode de
Rasooli and Collins [2015], aussi basée sur apprentissage d’analyseur en dépendances
cross-lingue par projection partielle de dépendances.

Nous utilisons le méme corpus parallele (Europarl) que ces méthodes de I'état de l'art,

ainsi que les mémes corpus d’apprentissage et d’évaluation (UDT v2.0 std). Nous évaluons

aussi nos modeles avec la méme métrique d’évaluation : le UASE| (excluant la ponctuation).

L’apprentissage de nos modeles neuronaux est fait sur plusieurs sous-ensembles extraits
du corpus Europarl [Koehn| [2005] constitués des phrases communes aux 5 langues que nous
étudions ici. Le coté anglais (coté source) du corpus Europarl est annoté en dépendances
syntaxiques en utilisant deux analyseurs syntaxiques différents : le MaltParser |[Nivre et al.
2006] (basé sur I'analyse en dépendances par transitions) et le Syntaxnetﬂ (plus précisément

le modele prés-entrainé pour l'anglais Parsey McParseface) [Andor et al.| [2016].

6.2.3 Systemes évalués

Pour I'apprentissage de nos modéles neuronaux nous avons extrait trois corpus multi-
paralléles contenant respectivement 60K, 100K et 150K phrases communes aux 5 langues
que nous avons choisies de traiter, la construction de ces trois corpus d’apprentissage est
motivée par notre souhait, d’étudier I'impact de la taille de notre représentation multilingue
et 'impact des données d’apprentissage sur les performances de nos modeles neuronaux.
Nous considérons, dans nos expérimentations, le c6té anglais comme c6té source (c’est la
langue la mieux dotée). La seconde étape de notre processus expérimental réside dans le fait
d’annoter en dépendance le c6té source de nos trois corpus d’apprentissage. Pour ce faire,
nous utilisons trois analyseurs syntaxiques : ’outil MaltParser - le MaltParser-UD-Treebank

appris sur le corpus d’entrainement du UDT (v2.0 std), et le MaltParser-Penn-Treebank

2. UAS (Unlabeled Attachment Score) correspond au pourcentage de mots étant correctement rattachés
sur I’ensemble du corpus, a ’exception des ponctuations.
3. http ://github.com/tensorflow /models/tree/master/synt axnet
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appris sur le Penn Treebank II [Marcus et al.| [1994] ; le troisieme analyseur est le modele pré-
entrainé pour I'anglais de SyntaxNet (Parsey McParseface). Nous disposons a cette étape
de 9 corpus d’apprentissage (chacun de nos trois corpus étant annoté par chacun des trois
annotateurs), que nous avons utilisé pour apprentissage de nos modeéles neuronaux. Pour
nommer nos modeles nous avons adopté le formalisme suivant : RNN-nom de ’analyseur en
dépendances utilisé pour annoter le corpus d’apprentissage-Taille du corpus d’apprentissage.
Afin d’évaluer l'effet de la prise en compte des annotations morpho-syntaxiques pour
I’analyse en dépendances, nous avons appris des modeles avec (comportant la mention

POS-H2 dans leurs noms) et sans prise en compte de cette information.

6.2.4 Analyse des résultats

Les performances de nos analyseurs en dépendances basés sur les RNN et méthodes de
I’état de ’art basées sur le transfert cross-lingue sont présentées dans le tableau Les
scores obtenus par nos analyseurs sont proches des scores obtenus par les méthodes de ’état
de 'art. En nous concentrant sur les scores obtenus par nos annotateurs, nous constatons
que les modeles avec prise en compte des annotations morpho-syntaxiques obtiennent les
meilleurs résultats. Notons aussi que ce sont les modeles appris sur les corpus de taille
100K qui sont les plus performants de nos modeles et que si on augmente la taille des
corpus a 150K les performances baissent. Ces baisses des scores s’expliquent entre autres
par le fait que 'augmentation du corpus d’apprentissage fait augmenter aussi la taille des
représentations vectorielles des mots et par la suite 'augmentation de la taille de la couche
d’entrée du réseau, cette augmentation crée un déséquilibre puisqu’on n’augmente pas la

taille des autres couches du réseau.

Notons également que les performances de nos modeles restent éloignés des performances
des annotateurs supervisés. Cela peut étre dii au fait que nous utilisons pour 'apprentissage

de nos modeles des corpus d’apprentissage annotés par ces annotateurs supervisés.
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Lang. . . .
m Anglais Francgais Allemand Espagnol Italien
%
»©2  MaltParser-UD-Treebank 87.17 - - - -
w0
= MaltParser-Penn-Treebank 91.83 - - - -
g SyntaxNet 89.42 79.41 - - -
RNN-MaltP.-UD-Treebank-60k 74.06 64.94 64.02 65.79 64.61
RNN-MaltP.-UD-Treebank-100k 81.32 73.25 69.80 72.39 70.90
RNN-MaltP.-UD-Treebank-100k-POS-H2 81.90 73.57 70.13 72.60 71.15
'z, RNN-MaltP.-UD-Treebank-150k 79.34 71.44 68.87 71.48 69.70
Z
~
& RNN-MaltP.-Penn-Treebank-60k 78.92 70.87 67.12 70.22 66.79
é RNN-MaltP.-Penn-Treebank-100k 83.42 75.76 71.81 74.93 72.50
P RNN-MaltP.-Penn-Treebank-100k-POS-H2 84.07 75.85 71.98 75.12 72.75
= RNN-MaltP.-Penn-Treebank-150k 81.65 75.02 70.26 74.46 71.00
12}
o
<
Q(; RNN-SyntaxNet-60k 75.36 66.07 64.21 65.98 64.95
g RNN-SyntaxNet-100k 82.72 74.00 69.86 72.72 71.30
RNN-SyntaxNet-100k-POS-H2 83.16 74.46 70.02 72.95 71.56
RNN-SyntaxNet-150k 80.35 72.23 69.15 71.93 69.65
(McDonald et al., 2011) - 73.13 69.77 68.72 70.74
é (Ma and Xia, 2014) - 76.53 74.30 75.53 77.74
2 (Rasooli and Collins, 2015) - 79.91 74.32 78.17 79.46
(Lacroix et al., 2016) - 77.92 73.75 76.87 77.82

TABLE 6.3 — Performances en UAS de nos parseurs RNN avec prise en compte des POS et
comparaison avec quatre méthodes de I’état de 1’art.

6.3 Bilan

Nous avons démontré qu’il était possible d’apprendre un analyseur en dépendances basé

sur les RNN. Nous avons aussi validé notre constat du chapitre [, que la prise en compte

des informations linguistiques dans les RNN permet d’améliorer les performances de ces

modeles.
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Conclusion

Au cours de cette thése nous nous sommes intéressés a la problématique de la construc-
tion rapide d’outils et de ressources pour les langues peu dotées. D’une part, on constate
que parmi les 6000 langues existantes dans le monde, un petit nombre de langues richement
dotées, disposent d’outils d’analyse linguistique performants et de ressources annotées de
bonne qualité. La construction de ces outils et ressources et un processus tres cotiteux qui
a nécessité des efforts considérables et qui a mobilisé des milliers de chercheurs durant
plusieurs années. Il est donc impossible de refaire les mémes efforts, déployés pour les

langues richement dotées, pour le traitement des langues peu dotées.

D’autre part, la disponibilité, ces dernieres années, de large corpus paralleles et d’une
multitude de sites internet multilingues, a poussé les chercheurs a utiliser ces corpus
paralleles (préalablement alignés automatiquement au niveau des mots) pour transférer des
annotations d’une langue source (richement dotée) vers une autre langue cible (faiblement
dotée). En outre, cette méthode a permis d’exploiter, pour la construction automatique
d’outils et de ressources pour des langues peu dotées, les ressources disponibles pour des
langues richement dotées ainsi que les annotations (ou systémes) déja disponibles pour
ces mémes langues. Cependant, les performances des outils non-supervisés (basés sur la
projection interlingue d’annotations) restent relativement faibles, en comparaison avec les
performances des outils supervisés. Cela est dii en grande partie au fait que les performances
des algorithmes d’alignement au niveau des mots ne sont pas toujours satisfaisantes (du
point de vue de la qualité des alignements prédits) et I’étape d’alignement au niveau

des mots (un alignement n’est pas toujours 1-1, il peut étre 1-N, N-N, etc.) constitue
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aujourd’hui un facteur limitant la projection d’annotations linguistiques [Fraser and Marcu
2007]. 11 est donc nécessaire de travailler & lever cette limitation pour 'amélioration des

performances des outils d’analyse des langues peu dotées.

Le chapitre [3| de cette these présente les travaux que nous avons menés dans le cadre
de la mise en place d’un modeéle basé sur les réseaux de neurones récurrents pour la
construction d’annotateurs linguistiques multilingues. Notre approche utilise un corpus
parallele aligné au niveau des phrases seulement et n’applique aucun pré-traitement du type
alignement automatique en mots qui peut étre source d’erreurs et de bruit. Notre approche
n’utilise pas d’autres sources d’information, ce qui la rend applicable a un large éventail de
langues peu dotées. Dans le cadre de nos travaux, nous avons proposé une représentation
multilingue des mots. Représentation que nous avons utilisée pour 'apprentissage de nos
modeéles neuronaux. Nous avons utilisé pour nos expérimentations deux architectures de
réseaux de neurones récurrents : I’architecture simple et ’architecture bidirectionnelle. Nous
nous basons sur le corpus parallele pour la construction de notre représentation multilingue
des mots. Etant donné que les mots inconnus (mots hors vocabulaire) ne figurent pas
dans le corpus parallele, leur prise en compte était quasi-inexistante dans notre modele.
Nous avons alors proposé un processus de pré-traitement des mots hors vocabulaire. Ce
pré-traitement s’est révélé efficace, nos expérimentations ont montré une amélioration des
performances de nos modeles sur les mots inconnus et par conséquent une amélioration des

performances globales.

Nos modeles neuronaux ont été utilisés, dans un cadre multilingue, pour le traite-
ment de trois taches relevant du traitement automatique de la langue : 'annotation
morpho-syntaxique, 'annotation en SuperSenses et 'annotation en dépendances syntaxique.
Hiérarchiquement dans une analyse linguistique standard, ’annotation morpho-syntaxique
fait partie des taches qui sont relativement de bas niveau, les résultats de cette tache
sont utilisés pour la réalisation des taches plus complexe (annotation en SuperSenses et
annotation en dépendances syntaxiques). Afin de pouvoir prendre en compte le résultat
de l'analyse morpho-syntaxique dans nos annotateurs en SuperSenses et en dépendances
syntaxiques nous avons proposé plusieurs variantes de RNN, ’ajout d’informations morpho-

syntaxiques nous a permis d’améliorer les performances de nos modeéles neuronaux pour les
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annotations en SuperSenses et en dépendances.

Nous présentons, dans le chapitre [d] 1'utilisation de notre approche pour la construction
d’annotateurs morpho-syntaxiques multilingues (non supervisés pour les langues cibles).
Nous avons obtenu des résultats tres satisfaisants, équivalents aux résultats des approches
de I’état de ’art. De plus, en utilisant un corpus d’adaptation en langue cible, de petite

taille, nous avons démontré ’efficacité de notre approche dans un cadre semi-supervisé.

Dans le chapitre |5, nous proposons d’adapter notre approche neuronale pour la construc-
tion d’annotateurs en SuperSenses. Nous avons obtenu des résultats proches du systéme

standard. Nous avons aussi montré la généricité de notre approche.

Le chapitre [6] présente 'adaptation de notre approche pour la construction d’analyseurs
multilingues en dépendances syntaxique. Nous nous sommes inspirés du systeme par
transition (Arc-Eager) pour 'adaptation de notre approche a cette tdche. Nous avons
évalué Defficacité de cette adaptation en utilisant 1’Universal Dependency Treebank. Les

résultats que nous avons obtenus sont proches des résultats des approches de référence.

A travers nos travaux, nous avons d’une part proposé une approche pour la construction
d’annotateurs multilingues et d’autre part démontré sa généricité sur plusieurs langues et

plusieurs taches d’annotation.

Perspectives

Les travaux que nous avons menés dans le cadre de cette thése nous ont permis de
mettre en évidence que la prise en compte des mots inconnus ainsi que 'intégration des
informations linguistiques dans nos modeles neuronaux permet une amélioration significative
de leurs performances. Cependant, plusieurs pistes d’amélioration restent a explorer. Nos
envisageons dans nos travaux futurs d’expérimenter deux stratégies d’apprentissages des
réseaux de neurones : (a) Papprentissage multi-tache, dont efficacité a été démontré par
Collobert and Weston, [2008]; (Collobert et al.|[2011], afin de construire un modele qui réalise
simultanément les analyses syntaxique et sémantique, (b) lapprentissage multi-source,
utilisé avec succes par Duong [2017], pour exploiter diverses ressources annotées provenant

de plusieurs langues sources.
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Enfin, dans le cadre de la prise en compte de la divergence linguistique entre les langues
traitées, et en se basant sur les travaux de |Aufrant et al. [2015], nous envisageons d’utiliser
des connaissances linguistiques extraites par exemple de la base du World Atlas of Language

Structures (WALS) H

4. http ://wals.info

98



Publications
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